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Resumo

Este estudo apresenta contribui¢des para modelagem computacional de dados multivaridveis no
espaco de estado, tanto com sistemas lineares invariantes como com variantes no tempo. Propomos
para modelagem deterministica-estocastica de dados ruidosos, o Algoritmo MOESP_AOKI. Propo-
mos, utilizando Redes Neurais Recorrentes multicamadas, algoritmos para resolver a Equacdo Al-
gébrica de Riccati Discreta bem como a Inequacao Algébrica de Riccati Discreta, via Desigualdades
Matriciais Lineares. Propomos um esquema de controle adaptativo com Escalonamento de Ganhos,
baseado em Redes Neurais, para sistemas multivaridveis discretos variantes no tempo, identificados
pelo algoritmo MOESP_VAR, também proposto nesta tese. Em sintese, uma estrutura de controle
inteligente para sistemas discretos multivaridveis variantes no tempo, através de uma abordagem que
pode ser chamada ILPV (Intelligent Linear Parameter Varying), é proposta e implementada. Um con-
trolador LPV Inteligente, para dados computacionalmente modelados pelo algoritmo MOESP_VAR,
¢é concretizado, implementado e testado com bons resultados.

Palavras-chave: Sistemas Variantes no Tempo, Métodos de Subespaco, Identificacdo de Sistemas
Multivaridveis, Séries Temporais Multivaridveis, Modelagem Computacional de Dados, Espaco de
Estado, Escalonamento de Ganhos, Redes Neurais, Controle Inteligente, Controle Adaptativo.

Abstract

This study presents contributions for state space multivariable computational data modelling with
discrete time invariant as well as with time varying linear systems. A proposal for Deterministic-
Estocastica Modelling of noisy data, MOESP_AOKI Algorithm, is made. We present proposals for
solving the Discrete-Time Algebraic Riccati Equation as well as the associate Linear Matrix Inequal-
ity using a multilayer Recurrent Neural Network approaches. An Intelligent Linear Parameter Varying
(ILPV) control approach for multivariable discrete Linear Time Varying (LTV) systems identified by
the MOESP_VAR algorithm, are both proposed. A gain scheduling adaptive control scheme based on
neural networks is designed to tune on-line the optimal controllers. In synthesis, an Intelligent Linear
Parameter Varying (ILPV) Control approach for multivariable discrete Linear Time Varying Systems
(LTV), identified by the algorithm MOESP_VAR, is proposed. This way an Intelligent LPV Con-
trol for multivariable data computationally modeled via the MOESP_VAR algorithm is structured,
implemented and tested with good results.

Keywords: Time Varying Linear Systems, Subspace methods, System Identification, Multivari-
able Time Series, State Space, Gain Scheduling, Neural Networks, Intelligent Control, Adaptive Con-
trol.
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Caminante, son tus huellas el camino, y nada mds;
caminante no hay camino, se hace camino al andar.
Al andar se hace camino, y al volver la vista atrds
se ve la senda que nunca se ha de volver a pisar.
Caminante, no hay camino, sino estrellas en la mar.

"Proverbios y Cantares", Antonio Machado
Poeta Espaiiol (1875 - 1939)
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Capitulo 1

Introducao

Esta tese de doutorado, como o titulo sugere, esta dividida em duas partes. Na primeira parte consi-
deramos a Modelagem Computacional de Dados e na segunda parte o Controle Inteligente, objeti-
vando modelar e controlar sistemas dinamicos lineares multivariaveis discretos no tempo no espaco
de estado.

Por tratar-se de um trabalho envolvendo alguns campos distintos de pesquisas, este texto foi de-
senvolvido na forma mais concisa possivel, apoiando-se quando necessario nas teses [12, 32] também
elaboradas no Laboratorio de Controle e Sistemas Inteligentes (LCSI), nos apéndices e nas referéncias
bibliogréficas citadas.

De forma geral a Modelagem Computacional de Dados no Espacgo de Estado para sistemas dindmi-
cos lineares com miuiltiplas entradas e miltiplas saidas (M IMO) a partir das medidas de entrada e
saida em ambientes ruidosos, € um problema central em modelagem multivaridvel de séries tempo-
rais, processamento de sinais e em identificacdo, andlise e projeto de sistemas de controle. Em termos
gerais, este problema € equivalente a encontrar realizagdes para sistemas e sinais dinamicos que re-
presentem seqiiéncias de dados de entrada-saida em ambiente ruidoso. Por realizacdo, entende-se
a determina¢do de quidrupla de matrizes que representem os dados de entrada-saida com validagcdo
aceitdvel.

Entendemos por Modelagem de Dados a Modelagem de Séries Temporais e a Identificacdo de
Sistemas. Topicos de Identificacdo t€m sido estudados extensamente devido a que a andlise e o projeto
convencional de sistemas de controle requerem modelos matematicos suficientemente precisos; a area
de Identificacio de Sistemas constitui um campo maduro e de grande interesse para os engenheiros
de controle.

A construcao de modelos € a esséncia da andlise de Séries Temporais e da Identificacdo de Sis-
temas, e eles sdo utilizados para:

1. Descrever suscintamente o comportamento dos dados;
2. Modelar matematicamente sistemas e/ou sinais;

3. Explicar o comportamento de Séries Temporais, bem como o comportamento de Sistemas a
partir de suas entradas e saidas;

4. Prever;
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5. Controlar;
6. Supervisionar;
7. Otimizar;
8. Diagnosticar.

Muitos dos métodos desenvolvidos para identificacdo de parametros sdo baseados em modelos
paramétricos descritos por equacdes de estado. Fundamentalmente duas abordagems podem ser cla-
ssificadas em relacdo aos elementos basicos na constru¢do da matriz de dados, tal como a matriz de
Hankel [58, 12]. A primeira abordagem utiliza a func¢do resposta ao impulso para construir o modelo
dos dados no espaco de estado e € classificada como método de identificacdo no dominio do tempo
ou espaco de estado. J4 a segunda abordagem utiliza uma matriz funcao de transferéncia para realizar
o modelo dos dados e entdo identificar os parametros do modelo e € classificada como método de
identificacdo no dominio da freqiiéncia [72].

Em fins da década de 1980 ocorreu o nascimento de um novo tipo de algoritmo para modelagem de
séries temporais e para identificagdo de sistemas lineares no espaco de estado, os chamados "métodos
de subespaco", os quais constituem motiva¢ao importante para nosso trabalho.

O problema principal tratado na identificacao de sistemas no espago de estado pode ser definido
como: Dado um niimero de medidas de entradas, uy, e de saidas vy, geradas por um sistema desco-
nhecido, determinar a ordem n do sistema e as matrizes A, B, C e D, a menos de uma transformacdo
de similaridade e as matrizes de covaridncias do ruido ), R e S.

Modelos matematicos de sistemas dinamicos lineares sao e serdo importantes na maioria das areas
da ciéncia. Modelos deduzidos a partir de dados experimentais constituem a esséncia da identificagdo
de sistemas. Uma abordagem classica através da estimag@o dos parametros do modelo € baseada na
idéia da estimagdo por méxima verosimilhanga, que para o caso de sistemas com multiplas entradas
- multiplas saidas, exige um elevado esforco computacional. Normalmente o objetivo da identifi-
cacdo de sistemas € a obtencao de um modelo com a finalidade de controlar um processo; deste
modo o modelo obtido deve representar de forma adequada a saida do processo; isto pode ser obtido
minimizando, através de algum critério, a diferenca entre a saida verdadeira e a saida estimada do
processo, por exemplo, como € o caso dos métodos de erro de predi¢ao.

Os métodos de subespacos utilizados neste trabalho sao fundamentalmente diferentes e permitem
a determinacdo direta dos estados do sistema através de técnicas de subespacos. As técnicas de sub-
espacos envolvem principios e conceitos que tornam mais simples a modelagem multivariada. Neste
contexto a no¢do de estado € fundamental e a estimacdo no espaco de estado tem um papel princi-
pal. A teoria de sistemas lineares, sofreu grandes desenvolvimentos no século XX e a abordagem via
espaco de estado por Kalman foi de grande impacto [33, 140]. A modelagem de séries temporais, a
identificacdo e a andlise de sistemas foram e sdo as grandes beneficidrias desta teoria, mas em difer-
entes épocas e abordagens. As teorias de realizacdo deterministica e estocdstica visando a modelagem
de sistemas dindmicos no espaco de estado e utilizando algoritmos baseados em subespaco, gerados
por entradas e saidas passadas, sdo muito uteis para modelagem de dados, estimacdo de estado e
controle.

Meétodos de identificacdo por subespaco t€ém provado ser uma excelente alternativa aos métodos
de erro de predicdo cldssicos e para a identificacdo de sistemas lineares multivaridveis de ordem
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elevada. Um dos objetivos desta tese € estender as metodologias tedricas individuais de métodos
de identificacdo no espaco de estado e de modelagem de séries temporais no espago de estado, ou
seja, combina-las para resolver problemas de identificacdo de sistemas multivaridveis ruidosos tanto
invariantes como variantes no tempo, de forma acurada.

A partir do modelo obtido determina-se um Controle Convencional ou um Controle Inteligente

para o sistema sob estudo: Controle baseado em modelo. Outra alternativa seria: Controle Inteligente
nao baseado em modelo [95, 173].
O termo Controle Convencional € usado para as teorias € métodos desenvolvidos, sobretudo nas dé-
cadas passadas, para controlar sistemas dindmicos, cujo comportamento ¢ fundamentalmente descrito
por equagdes diferenciais ou a diferencas finitas [113], ou seja usado para tratar situacdes nao rigidas
em aplicagdes priticas.

Os conceitos e métodos desenvolvidos em Teoria de Sistemas de Controle e as novas técnicas
em desenvolvimento no campo da Inteligéncia Computacional [9] como as Redes Neurais e os Algo-
ritmos Genéticos podem ser convenientemente combinados para o Controle Inteligente de Sistemas
Dinamicos Complexos na presenca de incertezas. Estudos de Narendra [105, 103] mostram que a uti-
lizagcdo das Redes Neurais pode fornecer melhores solu¢des que técnicas tradicionais de identificagdo
e controle. Seus trabalhos podem ser considerados passos importantes na identificacdo e controle de
sistemas utilizando Redes Neurais. Na visdo de Harris, [54] pouco ganho se obtém quando aplica-
se Controle Inteligente a sistemas lineares invariantes no tempo, na verdade nao somente Controle
Inteligente. O mesmo ndo se deve dizer para o caso de sistemas lineares variantes no tempo, tema
importante neste estudo.

Intrinsicamente relacionado ao problema de identificacdo estd o problema de Controle Adaptativo,
cuja motivagdo principal € muito atraente: um controlador que modifica-se a si mesmo baseado no
comportamento da planta controlada, de forma a satisfazer algumas especificacdes de projeto [64, 8].
O elemento principal deste método de projeto de controladores € o mecanismo de ajuste dos para-
metros do controlador. Entre os tipos principais de técnicas de ajuste destes parametros podemos
mencionar o Escalonamento de Ganhos (EG), o controle adaptativo baseado num modelo de referén-
cia, [111], auto-tunning, self-tunning, pattern recognition, etc.

O Controle Adaptativo € uma importante drea para muitos pesquisadores, entre os quais podemos
citar [8, 77, 91, 98, 102] e tem sido utilizado principalmente para melhorar o desempenho on-line
dos controladores. O desenvolvimento da teoria de controle adaptativo e sua viabilizacdo em mi-
croprocessadores conduziu a uma série de aplicacdes com bons desempenhos em dreas tais como
robdtica e controle de aeronaves, dentre outras.

O Controle Inteligente foi originalmente proposto por Fu, [50], e foi definido como uma abor-
dagem para gerar acdes de controle pelo emprego de aspectos de inteligéncia computacional, pesquisa
operacional e sistemas de controle automético. E uma drea de aplicagio de Inteligéncia Computa-
cional ao Controle de Sistemas considerada sucessora do controle adaptativo da década de 1970.
Estratégias sdo definidas e buscam ser capazes de alcancar e manter o nivel desejado de desempenho
na presenga de grandes incertezas em sistemas de malha fechada. No controle de sistemas com-
plexos, dentre as dificuldades que aparecem, ressaltaremos as que podem ser classificadas em quatro
categorias: complexidade computacional, ndo-estacionariedade, ndo-linearidade e incertezas. Aos
sistemas de controle capazes de lidar com tais categorias de dificuldades utilizando a inteligéncia
computacional chamaremos Sistemas de Controle Inteligente.

O uso da terminologia Controle Inteligente agrupa diversas metodologias, [21, 89], combinando
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a teoria de controle convencional com técnicas de inteligéncia computacional baseadas em Redes
Neurais (RN), I6gica nebulosa, sistemas especialistas, algoritmos genéticos e uma ampla variedade
de técnicas de busca e otimizacao.

Sistemas de controle usando Redes Neurais e/ou Légica Nebulosa sao alternativas vidveis em con-
trole adaptativo. Pesquisas com Redes Neurais para aplicagdes em controle estdo sendo realizadas
por alguns pesquisadores, [36, 103, 117, 129]. Alguns trabalhos em projeto de controladores neurais
discretos no tempo foram realizados por [85, 86, 15, 128]; até o momento ndo se tem muitos resul-
tados para o controle em malha fechada de sistemas nao-lineares e/ou nio-estaciondrios discretos no
tempo usando Redes Neurais multicamadas.

Num sistema de controle realimentado medem-se as saidas do sistema, comparam-se os resultados
com as saidas desejadas e entdo o sinal de erro produzido € utilizado para calcular as entradas de
controle do sistema de tal maneira que o erro torne-se pequeno. Sistemas de controle realimentado
produzidos pelo homem sdo responsdveis, por exemplo, pelos avancos que a era aeroespacial tém nos
dias de hoje e também sdo usados no controle industrial, automotivo, etc.

Um dos objetivos proposto nesta tese € aprofundar o estudo do problema de Controle Multivaria-
vel e especificamente desenvolver gradualmente métodos numéricos € computacionais para o Con-
trole Inteligente de sistemas multivaridveis variantes no tempo, a partir da teoria de controle 6timo,
usando Redes Neurais Artificiais (RNA).

O Controle Inteligente ¢ uma area de aplicag¢do da Inteligéncia Computacional, que procura re-
solver problemas que ainda nao foram cobertos por outros campos de pesquisa. Estratégias podem
ser definidas, e buscam ser capazes de alcan¢ar e manter o nivel desejado de desempenho em sistemas
complexos na presenca de incertezas.

Neste estudo:

1. Pesquisamos alternativas para andlise, projeto, estrutura¢io e/ou computacao para Modelagem
de Dados e Controle Inteligente de sistemas dindmicos multivaridveis lineares com parame-
tros desconhecidos, no espaco de estado, tanto invariantes como variantes no tempo, tanto
deterministicos como estocasticos.

2. Desenvolvemos procedimentos computacionais para a Modelagem de Dados multivaridveis
no espaco de estado com base em subespago do mesmo, bem como para o seu Controle In-
teligente baseado em Redes Neurais.

Esta tese de doutorado estd estruturada da seguinte maneira.

No capitulo 2 uma introdu¢@o com alguns fundamentos essenciais para modelagem computa-
cional de dados no espaco de estado, que inclui tanto aspectos de realizacdes deterministicas como
estocdsticas, € apresentada; tais pontos sdo essenciais para este trabalho, que enfatiza para dados
experimentais, propostas e implementacoes de algoritmos para:

* Modelagem Deterministica;

* Modelagem Estocéstica;

* Modelagem Deterministica-Estocdéstica.

realizadas nos Capitulos 3 e 6.
O capitulo 3 tem como objetivos:
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* Propor e desenvolver um algoritmo iterativo, com as vantagens dos métodos de subespaco, para
identificar sistemas variantes no tempo; para isto propomos, formulamos e implementamos um
procedimento computacional que chamamos MOFESP_V AR, [146], para a identificacdo no
espaco de estado de sistema multivaridvel linear discreto variante no tempo baseado em método
de subespaco do tipo Multivariable Output-Error State sPace (MOESP). Comprovamos a
eficiéncia do algoritmo com experimentacio e critério que também propomos.

* Propor e desenvolver, com base nos Capitulos 2 € 3 uma proposta de um método para Mode-
lagem Combinada Deterministica-Estocdéstica de dados no espaco de estado, utilizando a expe-
riéncia adquirida e algoritmos tratados neste trabalho e em [12, 32], que chamamos Algoritmo
MOESP_AOKI. Apresentamos também alguns resultados obtidos com uma versao do método
de subespaco Numerical algorithms for Subspace State System IDentification (N4SID) que
faz identificacdo Deterministica-Estocdstica no espacgo de estado, para comparacdo com nossa
proposta, para a qual também apresentamos os primeiros resultados computacionais.

A segunda parte da tese, trata aspectos do problema de Controle Multivaridvel no espago de estado,
em especial do problema de Controle Inteligente. No capitulo 4 propomos uma abordagem que
obtém modelos dindmicos neurais que resolvem a Equacdo Algébrica de Riccati Discreta (EARD)
usando uma Rede Neural Recorrente multicamada (RNR), comparamos os resultados com os prove-
nientes de outros métodos existentes, em especial com o método de solucio proposto durante o de-
senvolvimento do trabalho [141]. Apoiados nos modelos dinAmicos neurais que descrevem a equagao
algébrica de Riccati Continua (EARC), fazemos uma implementacdo computacional que além de ca-
librar nossa solucdo neural para este caso, permite validar a proposta de abordagem discreta que
fizemos e também implementamos. Apresentamos varios exemplos de aplicagdo ao problema de
projeto de regulador linear quadrético.

No capitulo 5 propostas para resolver via Redes Neurais Artificiais (RNA) as inequac¢des matriciais
lineares (LMI) algébricas de Riccati discreta (IARD) e continua (IARC) no tempo sdo implementadas.
Para o caso discreto, nos baseamos em nossa proposta de abordagem que obtém o modelo dinamico
neural que descreve a JARD utilizando uma RNR, [150]. Para o caso continuo, apoiados em modelo
dinamico neural que descreve a IARC, [87], fazemos uma implementacdo computacional que além
de ajustar nossa solu¢do neural para este caso, permite validar a proposta de abordagem discreta que
fizemos e também implementamos. Varios exemplos de aplicagdo em controle 6timo sdo apresenta-
dos.

No capitulo 6, conceitos e métodos desenvolvidos em Teoria de Sistemas € uma das técnicas
em desenvolvimento no campo da Inteligéncia Computacional:Redes Neurais (RN), sdo convenien-
temente combinadas para realizar Controle Inteligente de Sistemas Dinamicos Complexos.

Neste Capitulo, propomos um esquema de Controle Adaptativo com Escalonamento de Ganhos
baseado em Redes Neurais, para sistemas multivaridveis discretos variantes no tempo. O algoritmo
MOESP_VAR, proposto no Capitulo 3, é utilizado para a modelagem computacional da planta a
partir de dados de entrada-saida, de forma a obter modelos lineares multivaridveis discretos invarian-
tes no tempo em varios pontos de operacdo. Uma lei de controle linear quadratica seguidor 6tima
¢ desenvolvida em malha fechada para cada modelo multivaridvel identificado, tal que o sistema
acompanha uma trajetéria desejada num intervalo de tempo dado. Uma abordagem alternativa in-
cluindo incertezas aditivas aleatérias na dindmica dos modelos identificados € proposta, resultando
num controlador suficientemente robusto para estabilizar a planta variante no tempo. Um escalonador
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de ganhos neural € projetado via algoritmo backpropagation, para ajustar on-line os controladores
6timos projetados. Em sintese, propomos e implementamos uma estrutura de controle inteligente
para sistemas discretos multivaridveis variantes no tempo através de uma abordagem que pode ser
chamada ILPV (Intelligent Linear Parameter Varying). Por meio dela concretizamos um controlador
LPV Inteligente. Resultados de simula¢des demonstram a eficiéncia da metodologia proposta para
uma planta multivaridvel variantes no tempo, importante, por exemplo, em aplicacdes em controle de
aeronaves, de veiculos lancadores de satélites e de manipuladores robéticos, dentre outras.
Em sintese sdo contribui¢des desta tese de doutorado:

A proposta e a implementacdo do algoritmo MOESP_VAR para identificagdo no espago de
estado de sistemas variantes no tempo.

A proposta tedrica de metodologia para resolver problemas de identificagdo deterministica e
estocdstica combinados num sé algoritmo de identificacdo por subespaco denominado
MOESP_AOKI, que permite a modelagem computacional de dados ruidosos multivaridveis no
espaco de estado.

A criacdo de Benchmarks para contribuir na solucio e no entendimento de problemas de iden-
tificacdo e controle por subespago e na comparacao dos algoritmos para tanto.

A implementagdo de algoritmos de identificagdo por subespago para realizar Modelagem de
dados de sistemas lineares tanto variantes como invariantes no tempo, com a apresentacao de
resultados e comentarios.

A obtencdo de uma unica solucdo definida positiva da Equacdo Algébrica de Riccati Discreta
(EARD) usando RNR.

A solucao neural da JARD por meio de uma LMI.

A proposta e implementag¢do de metodologia original de projeto de um controlador inteligente
LPV (Intelligent Linear Parameter Varying) que segue trajetdrias com escalonamento neural de
ganhos para controle de sistemas lineares discretos multivaridveis variantes no tempo modela-
dos computacionalmente por técnica desenvolvida no Capitulo 3.



Capitulo 2

Fundamentos na Modelagem de Dados no
Espaco de Estado

Neste capitulo € considerado o problema de identificacio de modelos multivaridveis discretos no

tempo no espago de estado por métodos de subespaco. O objetivo é modelar dados medidos de

entrada-saida {uy, yi } e estado {xy }, construindo computacionalmente um modelo discreto invariante
no tempo descrito por:

{ Tyl = AZL’k —i—Buk (21)

Yk = Cuz, + Duy

A teoria de realizacdo visando a modelagem de sistemas dindmicos no espaco de estado e uti-
lizando algoritmos baseados em subespaco, gerados por entradas e saidas passadas, tem sido bastante
estudada e implementada recentemente e constitui uma alternativa aos tradicionais algoritmos de
identificacdo de sistemas que utilizam métodos baseados no erro de predi¢do [140, 159, 162, 166].

Os métodos tratados e expostos neste trabalho para a obtencio da ordem do sistema e a quiadrupla
de matrizes podem ser classificados como procedimentos de identificacdo no espacgo de estado basea-
dos em subespacos. Neles o processamento de uma matriz associada com subespacos gerados por
colunas de matrizes determinadas por dados de entrada-saida, e construidas numa forma particular,
Matriz de Hankel, é requerido.

Neste capitulo o tema modelagem computacional de dados no espago de estado € introduzido. Al-
gumas fundamentagdes tedricas para modelagem no espago de estado sdo expostas de forma concisa.
Trataremos nesta tese de trés tipos de modelagem de dados que classificaremos como:

* Modelagem Deterministica;

* Modelagem Estocéstica;

* Modelagem Deterministica-Estocéstica.

Comegamos na sec¢do 2.2 com uma visdo geral da Modelagem Deterministica, pois este tema
estd bem desenvolvido em [12]. Damos énfase a definicdo do Operador de Hankel e dos pardmetros
de Markov. A seguir, na se¢do 2.3 expomos algumas caracteristicas importantes para Modelagem
Estocastica, pois este tema esta apresentado em [32].

7
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2.1 Identificacao no Espaco de Estado

Para um sistema linear discreto estaciondrio multivaridvel, para qualquer seqii€éncia vetorial de entrada
u(k) = uy, a resposta ao estado nulo pode ser descrita por:

Y = Z Giug— 2.2)
i=0

sendo y;, o vetor de safda no k-ésimo instante e G; € R'*™ a matriz resposta a seqiiéncia ao im-
pulso unitdrio discreto ou meramente a resposta ao impulso discreto do sistema multivaridvel que
analisaremos mais na frente.

Para um sistema discreto multivaridvel com m entradas, pode-se pensar a entrada u(k) como
constituida de uma combinagdo linear de impulsos §; = [ ... 0 0 1 0 0 ...]% com 1 apenas
na i-ésima componente de entrada, ponderado por:

U,L(O) = 1 VZ = 1’27 ,m
{ w(k) =0 Vk=1,2, (2.3)
. o -
u(k) = L w(k)s = k) | O | +ualk) | O |+ un(k) | O 2.4
i=1 . : :
L0 | 0] 1]

Podemos fazer uma interpretacdo em que a resposta ao impulso de um sistema multivariavel € obtida
fazendo-se a aplica¢@o em paralelo de impulsos unitdrios d; em cada i-ésima entrada, e determinando-
se a respectiva resposta ao impulso, G; = G(7). A matriz resposta ao impulso unitdrio no instante
k pode ser definida como a combinacdo das respectivas respostas ao impulso para cada uma das
entradas do sistema, ou seja:

Gk = [ le Gkg Gkg e ka (25)

onde G; corresponde a resposta ao impulso no k-ésimo instante de tempo da entrada .
Se substituimos em (2.2), obtemos uma matriz resposta ao impulso Y com dimensao [ X m:

o D0 0 0 07w
" CB D 0 0 0]|u
v = |w!| =| caB ¢B D 0 0] w 2.6)
| Yk | _CAk_lB CB D_ | Uk |

As colunas da matriz da equacdo (2.6) sdo os parametros de Markov, os quais podem ser obtidos
a partir dos dados experimentais com ajuda da fun¢do transferéncia ou resposta ao impulso. Os
parametros de Markov também podem ser usados para constru¢do de modelos matemadticos para
sistemas dindmicos.
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2.2 Modelagem Deterministica no Espaco de Estado

Da teoria de realizacdo € conhecido que para o caso deterministico, as matrizes do sistema multiva-
ridvel (A, B, C, D) podem ser obtidas diretamente da matriz resposta ao impulso:

0, k<0
Gy = D, k=0 (2.7)
CA'B k>1

Barreto, em sua tese de doutorado, [12], também desenvolvida no Laboratdrio de Controle e Sis-
temas Inteligentes (LCSI), investiga os fundamentos tedricos para andlise, desenvolvimento e imple-
mentacio de algoritmos para Modelagem Computacional de Dados através de métodos de subespaco,
dos quais nos beneficiaremos neste trabalho, € que em parte apresentamos a seguir, € que por outra
parte sugerimos consultar [12]. O operador de Hankel H, definido como:

G, Gy Gj
Gy Gs Gy

H= |6 a - (2.8)

¢ muito importante e ttil em varios aspectos de andlise e de projeto de sistemas. Sua relacdo com
problemas baseados em dados amostrados é bem conhecida e estabelecida; recentemente tem sido
estudado e usado para novas aplicagdes. Nestas estdo incluidos: projetos de filtros digitais, realiza-
¢des markovianas, modelagem de séries temporais multivariaveis, redu¢do de modelos, realizacdes
balanceadas, entre outras. Em cada um destes casos, a obten¢do de funcdo de transferéncia, impedan-
cia ou realizag¢do segundo algum critério de otimalidade € reduzida a determinagdo de alguns valores
e vetores singulares de uma matriz de Hankel semi-definida positiva.

A seguir mostraremos, por simplicidade para sistemas monovaridveis, que esta estrutura de Han-
kel pode ser obtida a partir do conjunto de equagdes que definem o modelo deterministico no espaco
de estado, dado por:

{ Trp1 = Axp+ Buy (2.9)
yr = Cxp + Duy '

Se desenvolvemos esta equacdo a partir de um instante de tempo inicial k, obtemos que a equacao
de saida do sistema para £ > 0 pode ser escrita como, [12]:

vk C ARy + YEE CAMI ' Buy + Duy, k> 1 '
A partir do desenvolvimento de (2.9), as saidas sao dadas por:
Urt1 = Cxppr + Dugyq
Yrt2 = CTpyz + Dugo @.11)

Yrts = Cxpys + Dugs
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e sabendo que para a seqiiéncia de entrada uy, apenas a componente uy = 1 e que as demais sdo nulas,
a série de equagdes apresentadas em (2.11), substituindo os estados, podem ser reescritas como:

Y1 =  Capp

Y2 = CArpy

Yk+3 = CA2-Tk+1 (2.12)
entdo, podemos reescrever:

Yk+1

Yk+2 0 ’ 13

Ykt 3 Lh+1 (2.13)
sendo O a matriz de observabilidade estendida dada por:

C
CA

O= | o2 (2.14)

Fazendo o mesmo raciocinio com o vetor de estado .1, considerando o vetor de estado inicial
xo = 0, podemos reescrever este como:

Uk
Uk—1
e =C | g, (2.15)
onde
C = [B AB A’B ] (2.16)

¢ a matriz de atingibilidade estendida ou controlabilidade. Maiores detalhes podem ser consultados
em [12].

Substituindo a equagdo (2.15) na equacdo (2.13) podemos ver que as observagdes futuras sao
expressas em fungdo das entradas atuais e passadas através de uma matriz de Hankel H definida pelo
produto das matrizes O e C:

Yo = Huy, (2.17)
onde
Yk+1 Uy,
Yr+2 B Uk—1
Vi1 = : U = | (2.18)

Yk+3

Os elementos da matriz H sdo os parametros de Markov. O operador de Hankel tem importantes
propriedades para modelagem computacional de dados no espaco de estado. Sugerimos consultar
[12] para maiores detalhes.
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2.3 Modelagem Estocastica no Espaco de Estado

Nesta secdo apresentamos apenas algumas caracteristicas de processos estocdsticos estaciondrios im-
portantes para esta tese e por outra parte fazemos algumas dedugdes tteis para modelagem estocdstica
de dados de sistemas lineares discretos invariantes no tempo.

Outras propriedades importantes sobre este tema, sdo tratadas na tese de doutorado [32], onde os
fundamentos tedricos sobre a modelagem estocéstica sdo mais exaustiva e profundamente estudados.

A modelagem de séries temporais multivariadas no espaco de estado requer multiplos experimen-
tos com seqiiencias de dados de entrada. Tal modelo pode ser representado por um sistema linear
discreto estocdstico multivaridvel e invariante no tempo, com ruidos brancos na entrada e na saida:

(2.19)

Trp1 = Axp+ oy
Yk = Cux +wy

onde x, € R™ representa o vetor de estado do processo estaciondrio no sentido fraco; wi € R' e
vk € R sdo os vetores de ruido com média zero, serialmente nido-correlatos, estaciondrios no sentido
fraco; yi. € R! é o vetor de observacdo (saida); A € R*¥® e C € R™™ sdo as matrizes a serem
determinadas.

Para a realizagdo markoviana, vide Definicdo 2 na se¢do 8.3 do Anexo; definida em (2.19), a
matriz de covariancia esta representada pela seguinte expressao.

E[(i’;)(vT w’ )]:(?T 2>5k,s (2.20)

onde E representa o operador esperanga matematica e § € o delta de Kronecker, cujo valor esta
definido por:

1 se k=s
Ok,s = {O se ks (2.21)

Podemos também fazer o estudo de um processo estocdstico, estaciondrio y; representado pelo
minimo sistema no espaco de estado de dimensao n dado pelo modelo inovativo:

Tpy1 = Azp+ Key,
2.22
{ Yk = Cux, + e, ( )

onde e, é uma seqiiéncia ruido branco com matriz de covariancia dada por A = E(ege}).
A seguir apresentamos alguns teoremas e defini¢cdes tteis no desenvolvimento do capitulo.
Representacao de processos gaussianos markovianos

Seja {zx, k = ...,—1,0,1,...}, x € K" um processo estocdstico gaussiano markoviano de média
nula e covariancia definida positiva:

E(xpa}) = My > 0 (2.23)
A distribui¢ao de probabilidades de xj, estd perfeitamente definida pela sua matriz de covariancia:

E(zpal) =10, (2.24)
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Pelo teorema das projecoes, [32]:

E(x/zs) = E(xpal)E(zal) e,

_ HhSH;;% (2.25)
definimos a matriz de projecdo, ®(k, s), associada ao processo como:
®(k, s) = I II; ] (2.26)
entdo podemos escrever:
E(xy/xs) = O(k, s)xs (2.27)
No caso estacionario, temos:
E(zpal) =, =), =11, (2.28)
onde 7 = k — s. Entdo:
Ap = Wil = ILIIG = A (2.29)
e podemos escrever:
Lh4+1 = Amk + v, (230)

Se chamamos Q = E(vyvl) e P = E(xzz}) = Tl e calculamos a matriz de covariancia do
estado, E[xj171, ], obtemos:

Elzpnzi,] =1

— AE[22T)AT + AE[zgo]] + ElvsaT]AT + Efugo]] (2.31)
Ho = AH()AT + Q
substituindo os diferentes termos, obtemos:
Q=P —APA" (2.32)
que é uma equacdo de Lyapunov.
Fazendo a mesma anélise para o modelo inovativo representado em (2.22), tem-se:
Elrpaxg,] =T
— T

= AE[zal]AT + AE[zrel| KT + KE|epai]AT + KE[egel | KT
HO - AH()AT + KAKT

Continuando 0 mesmo raciocinio, vamos calcular as covariancias do estado [T, = FE(x;zzl).

1. Para k > 0, da equagdo (2.30) pode-se escrever as seguintes equagdes:

k-1
k k—1—i
ziyp = Az +> A (U
1=0

I, = A*Il, = AP
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2. Para k < 0, definimos [ = —k e [ > 0, entdo podemos escrever 11, = E(xt+kxtT) =1II_; =
E(x,_zl). Podemos escrever x; como:

-1
! i
vy = Aw g+ E Ay
i=0

I, = A" =A"P
como [ = —k temos I, = P(A~%)T = P(AT)~* para k < 0.
De forma geral podemos escrever

AP E>0

onde P ¢ uma matriz definida positiva que satisfaz a equagdo de Lyapunov (2.32).
Vamos calcular a equagdo de Lyapunov para a matriz de covariancia do estado, II;. Sejat = 0,

o = Elrgziy]
= AE[zxi|AT + Elugo}]
HO - AH(]AT -+ Q

(2.35)

Parat = 1, tem-se:
I, = Elweqaz]
= E[(Axk + Uk)m;‘g]
= AE[zyal] + Elvgrt]
I, = All,

(2.36)

Para ¢t = 2, tem-se:
I, = Elzpox]]
= F[(A?%z), + Avg + vgp1) 7t ]
= A’Elxpal]
I, = A%,

Logo podemos generalizar a expressao como:

(2.37)

AnoAT+Q t=20

I, :{Amo o1 (2.38)

Definimos a matriz de covariancia do processo estocdstico de saida {y; } da seguinte forma;
T
A= E[ykJriZ/k] (2.39)
que analisamos primeiro para o instante ¢ = (.

Ao = Elyyy]

= E[(C$k + wk)(ka + wk)T]

= CElxzt|CT + CE[zywl] + Flwpal]CT + Elwiw]]
Ay =CI,CT + R

(2.40)
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Definindo a covariancia cruzada entre {z;} e {yx} temos:

G = Elzi1y}]
= E[(Azy + vg)(Cxy, + wy) 7]

= AE[z;2l]CT + AE[zywl] + Elvgzl]CT + Elvpw!] (2.41)
G = All,CT" + S
Desenvolvendo (2.39) parai = 1,
Ay = Elyrv})
= E[(C(Azg + vg) + wii1)(Cag, + wy,) ]
= CAFE[z2}]CT + CElvpw}]] (2.42)
= CAIl,CT +CS
Al - CG
Agora para ¢ = 2, tem-se
Ay = E[ka%{]
= E[C(A%zy + Avg + vp41) + Wi (Cag, + wy) ]
= CA?Elx2l|CT + CAE v wl] (2.43)
= CA’1,CT + CAS
Ay =CAG
Logo podemos generalizar e escrever:
A, =CAT@G (2.44)

Isto indica que as covariancias da saida podem ser consideradas como os pardmetros de Markov
do sistema linear invariante no tempo estocastico A, GG, C, A,.
Portanto a matriz de covariancia da saida do sistema (2.19) tem a forma:

Cll,CT + R 1=0

A, = GT(AT)‘i‘lCT 1 < 0; (2.45)
CA-I@G 1>1
com G = AIl,CT + S.
Concluindo temos:
R= Ay—CPCT
Q= P—APAT (2.46)
S= M- APCT

O problema de realizagdo estocdstica consiste em encontrar um ou mais modelos no espaco de
estado através de dados estatisticos do processo, neste caso as covariancias. O problema pode ser re-
sumido em encontrar as matrizes A, C, M, Ay que satisfazem as equacdes (2.45) e (2.46). Algoritmos
de identificacdo de subespaco estocdsticos calculam modelos no espaco de estado a partir de dados
de saida.
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2.3.1 Realizacao Estocastica e Operador de Hankel

Nesta secdo, fazemos uma apresentacao concisa sobre a Realizagdo Minima Estocéstica do modelo
inovativo

(2.47)

T = Azp+ Key
ye = Cxp+e

A matriz de covariincia para a saida {y,} do processo inovativo pode ser expressa em termos da
matriz resposta ao impulso e das matrizes do modelo inovativo:

A = E[?/k—l—iyﬂ (2.48)
Analisemos primeiro para o instante 7 = 0.

Ao = Elyeyi]
= E[(Cxy + ex)(Cay + ex)T]

= CElxzl|CT + CE[zel] + Elexxl]CT + Elexe}] (2.49)
Ay =CI,CT + A
Definindo agora
M = E[$k+191{]
= AE[z;2T]CT + AE[xpel]| + KE|epzl]CT + K Elepel] '
M = All,CT + KA
Desenvolvendo parai = 1,
A = E[?Jkﬂyﬂ
= E[(C(A.Q?k -+ Kek) -+ €k+1)(0$k -+ ek)T]
= CAE[z2}]CT + CK Elexe}] (2.51)
= CAIL,CT + CKA
A =CM
Agora para i = 2, tem-se
Ay = Elyrioy}]
= E[(C’(A%k + AKej, + K€k+1) + €k+2)<CZ‘k + ek)T]
= CA?E[xzl|CT + CAK Elege]] (2.52)
= CAT,CT + CAKA
Ny =CAM
Logo podemos generalizar a expressao como:
Ao = E(yyr) = CTI,CT + A (2.53)

A; = Elypsiyl) = CATICT + CAT'KA (2.54)
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A matriz de covariancia entre as pilhas de vetores com os dados passados e com os dados futuros
da Série Temporal tem a estrutura de uma matriz de Hankel:

Yk+3

Yk+1 Ay Ay Ag
_ Yk+2 A2 A3 A4 C.
E[yljﬂyk T] =F ( Ui Yk Yka .- ) = Ay Ay A5 ... (2.55)

A seguir fazemos, da mesma maneira, o desenvolvimento para modelos discretos no espaco de
estado representados por:

Tpy1 = Az + g
2.56
{ yr = Cap + wy (2:56)

Para obter expressoes gerais que possibilitem relacionar entradas e saidas de um sistema qualquer
a partir de um instante inicial, k&, para sistemas discretos representados no espago de estado pela
equagdo (2.56), observa-se que no instante seguinte tem-se:

Thyo =  ATpp + Vg
2.57
{ Ye1 = CTpyr + Wi @37

Substituindo a equagao (2.56) em (2.57) tem-se:

Tpyo =  A(Azp + Vi) + Ve N Tpyo = Alrp + Avg + vpay (2.58)
Y1 = C(Axy, + vp) + Wi Y1 = CAxy + Cop + wigy '
No instante seguinte tem-se:
Thys =  ATpyo + Upgo
2.59
{ Yrt2 = Clpio + Wiyo (259)
que referenciando ao instante inicial resulta em:
Tpys = Adwy + A%op + Avgyr + U (2.60)
Y12 = CAka + CAUk + C’Uk+1 + W42 '

E assim sucessivamente.
A solucdo da equagdo (2.60) para um dado instante de tempo £ > 0 pode ser escrita em forma

. . (%
generalizada com ruido branco na entrada L | como:

CLEQ + wo k=0
k—1
CAFzg+ > CAY 77, + w; kE>1
Y = = T (2.61)

Uj

k—1
OAkxo+Z[CAk—j—1 J} [ ] k> 1
=0

wj
Define-se a matriz [ Li; Gp; }, com seus respectivos parametros de Markov, [12], como:

BRI

| Zxs G | _{ [cA= 1 T] E>j+1 (2:62)
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Como conseqiiéncia dos desenvolvimentos deste capitulo, podemos apresentar o seguinte resultado

~ . . . . v .
para uma colec¢do de saidas, y, relacionadas com um processo vetorial ruido branco w |’ obtidas a

partir do instante O até o instante k:

Yo
n
Yo
y= Ys

Yk

ondev=|vy »

V2

C
CA
CA?
CA3

| cAk

U3

Ty +

0 0
C 0
CA C 0
CA? CA C

CAML CAF2 CAR?

I 0 :
0 I
00 I
000 I

0
0 0 I |

T
Uk] ew:[wo w1 Wy Ws

Note que y pode também ser representado como

[0 1]
[¢ o]
[cA 0]

[CA.Q 0]

[0 1]
(¢ o]

ca o]

Yo
Y1
Y2
Ys

Yk

[0 7]

(¢ o]

_[CAkz‘l 0 | [CA’“:‘Q 0] [ca= 0]

(¢ o] [oT]]

c 0

T
wk}.

Uk+j—1
| [ Wk+j-1

v+

(2.63)

]

Vk4+1
| Wk+1 |

V42
| Wk+2 |

(2.64)

Segundo a Definicdao 1 em Anexo, nossa matriz H bloco Hankel de uma matriz resposta ao ruido
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branco | Ly; G } é:

Ly Gy Ly Gy
Ly Go Ly G

& 6] [ @]

Ly Gj
Ly Gy

H = (2.65)

A matriz de covariancia da saida com os vetores de dados passados e futuros da série temporal
tem a estrutura da matriz de Hankel para um sistema deterministico :

By w” (2.66)
onde
Yk+1 Yk
n Yk+2 _ Yk—1
Yetl = | Ypys Ye = | yp—s

Conhecendo que Ay = E(yx+yi ) vamos montar a respectiva matriz de Hankel. Desenvolvendo
a expressao (2.66), temos:

A Ay A
_ Ay As Ay
Elyta v =" . 2.67)

assim, obtém-se a matriz de covariancia da saida com os vetores de dados passados e futuros da série
temporal.



Capitulo 3

Identificacao no Espaco de Estado de
Sistemas Variantes no Tempo

3.1 Introducao

Uma parte importante das atividades de pesquisa nas dreas de identificacao de sistemas e teoria de
controle concentra-se no desenvolvimento de esquemas para identificar sistemas dindmicos lineares
invariantes no tempo [90, 139, 159], embora na realidade muitos sistemas fisicos e econdmicos dentre
outros demonstrem comportamento variante no tempo e/ou nao-linear. Alguns sistemas ndo-lineares
operam em torno de trajetdrias particulares dentro da sua faixa de operacdo, e podem adequadamente
ser descritos como sistemas lineares variantes no tempo, e esta é pratica comum em engenharia de sis-
temas. O desenvolvimento de uma teoria de identificacao coerente para esta tltima classe de sistemas
bem como de algoritmos para isto tem grande importancia [41, 106, 165].

Com o objetivo principal de desenvolver um algoritmo iterativo, com as vantagens dos métodos
de subespaco, para resolver aplicacdes em tempo real a sistemas lineares variantes no tempo (LVT),
neste capitulo da tese, propomos, formulamos e implementamos um procedimento computacional que
chamamos MOESP_V AR, [146], para a identificagdo no espago de estado de sistema multivaridvel
linear discreto variante no tempo baseado em método de subespaco do tipo Multivariable Output-
Error State sPace (MOESP).

Comprovamos a eficicia do MOESP_V AR com experimentacgdo e critério que também propo-
mos, [147].

Inspirados nas referéncias [12, 41, 165], fazemos inicialmente um estudo sobre alguns fundamen-
tos tedricos para a identificagdo de sistemas discretos multivaridveis com base na teoria de realiza¢do
de sistemas lineares ndo-estaciondrios no espacgo de estado. Paralelamente, propomos uma estrutura
que possa ser utilizada para resolver o problema de identificacdo de sistemas variantes no tempo a
partir de algoritmos ja propostos para sistemas invariantes no tempo; isto requer uma redefinicao
da proépria estrutura das matrizes que sdo processadas com um esquema de identificacdo para um
contexto variante no tempo.

Vamos fazer a identificacao usando técnicas de subespaco, particularmente usaremos uma variante
particular denominada MOESP, para resolver o problema de identificacio de modelo variante no
tempo no espago de estado.

Finalmente, com base nas defini¢des expostas no Capitulo 2, elaboramos uma proposta de um

19
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método para Modelagem Combinada Deterministica-Estocastica de dados no espago de estado uti-
lizando a experiéncia adquirida e algoritmos tratados neste trabalho e em [12, 32] que chamamos al-
goritmo Moesp_Aoki. Apresentamos também alguns resultados obtidos com uma versdo do método
de subespaco Numerical algorithms for Subspace State System IDentification (N4SID) que faz
identificacdo Deterministica-Estocéstica no espago de estado, para comparacdo com nossa proposta,
para a qual também apresentamos os primeiros resultados computacionais.

3.2 Notacao

Utiliza-se a mesma notacdo y = 7 u, utilizada para sistemas lineares invariantes no tempo, [12]. Neste
capitulo, para a obtencdo do operador de Hankel e o cdlculo das matrizes respectivas do modelo,
fazemos uma redefini¢do das proprias matrizes e da estrutura do modelo, que serd apresentado na
seqiiéncia deste capitulo.

Para um processo estocdstico discreto vy, vamos representar a observagao do j-€simo experimento
no instante de tempo k& como v;j. O vetor v;, vai ser uma familia, no tempo, de vetores v;;, para
J € ljo,jot+n—1lek € [ko, ko +T — 1].

Neste estudo, Variante no Tempo significa que as matrizes do sistema Ay, By, C, D) podem mu-
dar lentamente com o tempo. Qualitativamente falando, a palavra “lentamente” implica que a matriz
muda suave e continuamente, € nunca abrupta ou aleatoriamente. Para fixar idéias, consideremos um
intervalo I; em torno do instante de tempo &£ = k;, e suponhamos, por exemplo, que a matriz do
sistema, Ay, se comporte de forma invariante no tempo durante este intervalo, isto €,

AL = Akj =: Aj ke ]j (3.1

3.3 Fundamentacao

Sistemas variantes no tempo fornecem um ponto de vista especial para o estudo das propriedades do
mapeamento linear de operadores atuando sobre seqiiéncia de vetores de dados. Um operador linear
pode freqiientemente ser decomposto em uma composicao de transformagdes lineares locais nas quais
dados intermedidrios chamados estados sdo gerados para serem usados em estagios subseqiientes. A
transformacdo global faz o papel do operador entrada-saida ou operador de transferéncia, enquanto
que a decomposi¢do pode ser interpretada como a realizacdo de um esquema computacional no qual
pequenas transformacodes locais sdao executadas.

O problema de realizacao, neste contexto, consiste em achar a decomposicao do operador original
em uma seqiiéncia de operacdes, cada uma das quais utiliza s6 dados parciais da seqiiéncia de entrada,
gera quantidades intermedidrias chamadas estado e produz uma parte da saida. Dado que o operador
original é suposto linear, o problema se reduz a achar, para uma dada matriz triangular superior 7, a
realizagdo { Ay, By, Cy, Dx} que tenha a matriz dada como operador entrada-saida.

Embora os sistemas dindmicos sejam descritos ou caracterizados de muitas maneiras, um modo
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usual para especificar um sistema dindmico € a seqiiéncia de resposta ao impulso unitério:

U Uy

u
S o (3.2)
Un Unp,

O operador 7 pode ser visto como um operador de transferéncia variante no tempo se sua i-
ésima linha contém a resposta ao impulso do sistema para um impulso no instante de tempo i. 7 é o
operador de transferéncia do sistema, que mapeia um sinal de entrada u; € R", vetor que representa
uma seqiiéncia de entradas

uk:{ U_1 Uy Uy }T (3.3)

em um sinal de saida y;, € R", vetor que representa uma seqiiéncia de saidas

T
yk=[--- Y-1 Yo Y } (3.4)

Nesta se¢do vamos considerar a obtencao da parte deterministica de uma relagdo dinamica entre
medidas de entrada e saida do sistema a ser identificado e a ser dada pelo seguinte modelo linear
discreto variante no tempo no espaco de estado com multiplas entradas e multiplas saidas (MIMO):

{ Ty = ApTr + Brug (3.5)

Yk = Cyri + Dyuy

onde uy, € R™, 1y, € R, x;, € RN e as matrizes do sistema tém dimensdes adequadas.
A seguir vamos desenvolver expressdes gerais que possibilitem relacionar as entradas com o vetor
de estado de um sistema qualquer a partir de um instante inicial &, para a equacdo de estado (3.5).

e Instante Kk = 0
ry = Aol'() + B()U() (36)

e Instante k = 1

Ty = A1$1 + Blul (3 7)
= AleiL’o + AlBouo + Blul )
 Instante k = 2
r3 = AQQZ’Q -+ BQUQ (3 8)
= AQAlAOLL’o + AzAlBQUO + A2B1U1 + BQUQ '

€ assim sucessivamente.

Generalizando obtemos

k—1
T — A(k_l)xo + Z A(kilil)BlUl (39)
=0
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onde de forma geral, A, e A™ representam matrizes de transi¢iio que satisfazem:

i

A = T

Apy = ApApny = Ap. . Ay A Ay (3.10)
AW = A A-D = A ALA,

Sejam j € [jo,jo + n — 1] e k € [ko,ko + T — 1] onde j indica o inicio (instante inicial)
do primeiro intervalo de experimentacdo (primeira janela de experimentacio), kg indica o primeiro
instante de tempo do experimento, n indica o nimero total de experimentos simples (nimero de
janelas) e 7" indica o nimero de observacdes em cada janela, ou seja em cada experimento simples,
onde T > n.

Por exemplo, na interpretacao dos parametros do problema de identificacdo o conjunto de indices
J, k em u; indica a entrada amostrada no instante de tempo & do j-ésimo intervalo de experimentacdo
do sistema (3.11).

Portanto, nosso problema de identificagdo de sistema variante no tempo fica melhor representado
quando consideramos a determinacao da seguinte descricdo no espaco de estado:

Tiker = AjrTik + Bjrtk 3.1
Yik = CipTjx+ Djixugx
baseada nas seguintes seqiiéncias de dados de saida agrupados como:
+ + +
Joko Joko crr o Jjosko+T—
Yok Yio,ko+1 Yjo,ko+T—1
Yjo+1,k Yjo+1ko+1 Yot 1 kot T—1
Jo+1,ko Jo+1,ko+ Jo+1,ko+1T—
Yir=1. . (3.12)
+ + +
Yjo+n—1ky Yjotn—1,ko+T—1 " Yjo+n—1ko+T—1
onde
Yio,ko Yjo,ko+1 - -+ Yjo,ko+T—1
+ + + | Yiokot+1 Yioko+2 -+ Yjoko+T 313
Yjoko Yjoko+1 -+ Yjoko+T—1 | = . (3.13)
Yjoko+i—1  Yjoko+i " Yijo,ko+T+i—2

e assim sucessivamente para cada intervalo de experimentagcdo simples. Bem como nas respectivas
seqiiéncias de entradas U para as mesmas séries de experimentos e sobre o mesmo intervalo de
tempo.

Contudo, por simplicidade usaremos a notagao

Aj,k = Ak, Bj,k = Bk, Cj,k = Ck, Dj,k = Dk (314)

sempre que possivel.

A matriz, Y}, apresenta um conjunto de (n — 1) intervalos de experimentagdo a serem resolvi-
dos. Para maior facilidade de compreensao do problema, vamos analisar apenas um intervalo de
experimentacao, ou seja j = 1.
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Para desenvolver expressdes gerais que possibilitem relacionar entradas e saidas a partir de um
instante inicial, kg, e fixando um determinado intervalo de experimentaciao j (uma janela), para sis-
temas discretos variantes no tempo representados no espago de estado por:

{ Tjpt1 = ApTjr + Brujg (3.15)

Yjk = Cyzjk + Dyujg

observa-se que no instante seguinte tem-se:

Tjgro = Ar1%jp1 + Bry1tj et
(3.16)
Yikt1 = Cr1Zjpt1 + D1t p1

Substituindo a equacao (3.15) em (3.16) tem-se:

{ Tjpre = Apr1(Axzjk + Brjg) + Brrit) g1 N (3.17)

Yjik+1 = Cra1(Axxjp + Brujk) + Dipat g1

{ Tjpp2 = A1 ey + A1 Brug e + Brpit g (3.18)

Yikt1 = Cr1Arxjp + Crp1 Brujg + Dyt et

No instante seguinte, referenciando ao instante inicial resulta em:

{ Tik+s = Arpr A1 Akxjp + Apro A1 Bruj e + AgroBriatpr + Briatjpto (3.19)

Yikre = CrioAk1ArTjg + CryoAkr1Brtj g + CrpoBri1tj k1 + Diyottj pro

e assim sucessivamente.
A solugdo da equacdo (3.15) para um dado instante de tempo ky > 0 pode ser escrita como:

Clili'jJ -+ Dluj,l = ko
-1
i = ; 3.20
Yit CZA(Z—l)ij,l + Z CZA(Z_Z_I)BZ'UJ'J' + Dluj,l 1>k ( )
=0

Entdo para uma colecdo de saidas, y;,;, relacionadas com uma cole¢@o de entradas u;, ;, obtidas a
partir do instante k, até o instante (ko + 7" — 1), para um determinado experimento j,, tem-se:

_ Ch. .
Cro+1A (ko)
Cro+2A (ko+1)
Cro13A
Yijo ko ko+3 ] (ko+2) szo,ko—i_
CkQ+T71A(k0+T—2)
: 3.21)
[ Dy, 0 T
Cho+1 Bk, Dio11
Crot24kg+1Br, Cho+2Bro+1
Crot3Ak0TD By Chro+3Akg+2Bro+1 Dy 13 o ko
| Crosr—1 ARFTT=2AB - Oy 1 ARFT=3) By g oo Dggyr—1 |
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onde

yjo,l:[yj(),ko Yjoko+1  Yjokot+2  Yjoko+3 -+ yjo,ko+T—1} (3.22)

ujmko:{ujm% Ujo,ko+1  Wjo,ko+2  Ujoko+3 - - - ujo,ko—i-T—l} (3.23)

A equacdo (3.21), pode ser escrita em forma compactada através do modelo:
Yy = O, Xy + T.Uy (3.24)

A matriz Yy com [n linhas e T colunas tem consecutivos vetores de saida y; ;( de dimensdo [ x 1,
onde / é o nimero de saidas), ordenados da seguinte maneira:

+ + +
Yo ko Yjo,ko+1 o Yo ko+T—1
Yio+1,k Yijo+1,ko+1 Z/J'r 1,ko+T—1
o+1,ko o+1,ko+ o+1,ko+1—
Yp=|" ! ! (3.25)
+ + +
Yjo+n—1k0 Yjotn—1,ko+1 " Yjo+n—1,ko+T—1

A matriz Uy com a mesma estrutura da matriz Yy, contém consecutivos vetores de entrada u; j,
ordenados da seguinte maneira:

+ + +
Wijo ko Wi ko+1 cor Uy ko4 T—1
uj 1k WUjo41,ko+1 U011, ko+T—1
J0+1,ko Jo+1,ko+ Jo+1,ko+1"—
Ug=|. . . (3.26)
+ + +
Ujotn—1ko  Yjotn—1ko+1 Ujorn—1,ko+T—1

Xy contém a seqiiéncia de vetores de estado:

+ + + T
X = [ Ljoko Ljo+lke -+ Tjotn—1ko } (3.27)

onde

+ —
Ljoko = [ Ljo,ko  Ljo,ko+1 -« -+ Ljo,ko+T—1 ] (3.28)

ou seja teremos um valor para cada estado no instante inicial k£, em cada intervalo de experimentacao
realizado.
O;, € uma matriz com estrutura semelhante a da matriz de observabilidade, dada por:

Cho
Cko—‘rlA(k‘o)
Cro+2Ako+1)

Ok - Ck()+3A(ko+2)

(3.29)

| Cryr—1Akg+1—2) |



3.4 Identificagdo Variante no Tempo 25

e finalmente,7;, é uma matriz triangular inferior dada por:

Dy, 0 0
Ck0+1Bk‘0 Dk0+1 O
_ Cro+2Ak0+1Bro Cro+2Bro1 Dysyr2 0
B | Cryas ARt By Cror3Ako+2Brot1 Chro+3DBro+2 Dy i3 0
: 0
| Crorr—1 ARFT=DBy - Cpir fARAT=B 0 Chpyr 1 ARTT=0B o 0 Diorr—a
(3.30)

As matrizes das equacdes (3.29) e (3.30), propiciam uma representacdo muito importante para
estudar-se as propriedades de uma realizacio no espaco de estado a partir das seqiiéncias multivari-
adas de entrada-saida, bem como para o desenvolvimento de algoritmos de identificacdo multivaridvel
recursivos no espaco de estado, como o exposto neste trabalho.

3.4 Identificacao Variante no Tempo

3.4.1 Determinacao do espaco coluna de O

A matriz Uy para o caso invariante no tempo, € idéntica a matriz Uy do caso variante no tempo se
fixarmos um experimento j, ou seja, supomos que temos dados de um unico experimento. Logo, para
resolver o caso discreto variante no tempo s6 devemos supor, por enquanto, que temos dados de um
tnico experimento.

Projecoes Ortogonais

Quando ndo existe ruido nos dados de entrada-saida, as matrizes Yy e Uy podem ser representadas
como na equacio (3.24). Baseados nisto, vamos determinar o espago coluna da matriz Oy, para cada
instante de tempo, k.

Uma idéia basica para modelagem de dados em subespagos € recuperar o termo O, X}, da equagio
(3.24); para isto podemos fazer a projecio de cada termo desta equagdo no complemento ortogonal
Uz, vide [12] para detalhes:

Yi|Uf = OpXi| Uy + ToUn|Ug (3.31)
donde
Yu|Ufi = OpXe| Uy (3.32)

que possibilita a obten¢do da matriz de seqiiéncia de estados X, e da matriz de observabilidade Oy,
através de técnicas de decomposi¢do matricial. Por exemplo, se utilizarmos decomposi¢do em valores
singulares (SVD) e/ou QR, ter-se-4:

YH|UIJ{_:{U1 Uz}[zl Oll\ﬁT

0 o WﬂzU@%mﬁszR (3.33)

Desta forma podemos concluir que

O, = U, 32 (3.34)
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e entdo inferir que o espago coluna de Oy, € igual ao espago coluna de U; e que:
XU = 512V (3.35)

Para resolver o problema de modelagem de dados precisa-se estimar a ordem do modelo e identi-
ficar as matrizes do modelo no espaco de estado. A ordem n do sistema pode ser determinada, pelo
nimero de valores singulares de Yy;|Uj, ou seja, pela dimensdo de ;.

Tendo calculado uma extensao do espaco coluna de Oy, nés exploramos sua propriedade de in-
variancia ao deslocamento para calcular a matriz A do sistema. Suponha que as colunas da matriz
Uy sdo uma extensdo do espaco coluna de Oy, entdo existe uma matriz nao-singular quadrada 7 que
satisfaz, [162]:

Un = OT} (3.36)
Dado que
[ Cko ] [ CkoAko
Ck‘o-l—lAk‘o Ck0+1A(k0+1)
OWA, =]  Cror2Aory | x4y =] Cror2Aorn | = 0P (3.37)
| Cror7-1A(Ko+7-2) | | Crorr-1A(Ko+7-1) |

Logo, a matriz Oy, € invariante ao deslocamento. A seguir, vamos combinar as expressoes (3.36)
e (3.37):
UD Ag, = (OVT)(T7 AT = 09T, = UY (3.38)

As expressdes para calcular as demais matrizes serdo explicadas detalhadamente nas seguintes
secoes. E importante notar que o conhecimento da dimenséo do espago coluna de O, tem um papel
determinante na constru¢do do conjunto sobredeterminado de equagdes.

No caso onde calculamos a extensdo do espaco linha de X}, ndo podemos utilizar a propriedade
de invariancia ao deslocamente no sentido estrito da defini¢do para calcular as matrizes do sistema.
De qualquer forma, podemos explorar a estrutura especial da extensdo para calcular a quadripla de
matrizes do sistema de uma vez s6. Para isto, suponhamos que as linhas da matriz Xy sdo a extensao
do espaco linha de &. Entdo existe uma matriz ndo-singular quadrada 75 que satisfaz:

Xk = ToX) (3.39)

A matriz X, ndo € invariante ao deslocamento, de qualquer forma podemos combinar as trajetérias
do estado, de entrada e de saida num intervalo de tempo determinado, para qualquer experimento j,
como segue:

Ty Tz ... Xp Ay B | [ 21 20 ... a1y
= 3.40
[yl Y2 .- yk—l] [Ck Dk‘|_u1 Ug ... Uk—l] ( )
onde escrevendo em forma compactada tem-se que:
1T To9 ... Tk-—1 [ Xk—l
= 3.41
[ Uy Uz ... Ug—1 ] | Uk,1 ‘| ( )
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Xk-1
Uk—1
calcular a quadripla de matrizes do sistema (Ar,, Br,, Cr,, D).

Quando a entrada uj, 5, € arbitrdria e os pardmetros de Markov na matriz 7 sdo conhecidos, a
partir de (3.24), podemos escrever:

Finalmente concluimos que quando a matriz tiver posto completo de linhas, podemos

OpXy =Yy — TUg (3.42)

e com ajuda da fatoracdo () R dada a seguir,

OrXy, = | Ro1 — TiRi1|Roo } [ g; ] (3.43)
pode-se obter, do produto O, X}, 0 espaco coluna de Oy ou o espago linha de &},. Como € conhecido,
o espaco coluna de Oy, pode ser representado pelo espago coluna de Uy . Logo para obter resultados
satisfitorios, temos que trabalhar com a relagdo entre as entradas e os estados, ou seja, montar uma

a ] que possa ter uma fatoragdo () R dada por:

Xn
Un | _ | Bn ‘ 0 @1
[XH]_[RH | RIQHQJ (3.44)

com Ry, e R, matrizes quadradas e inversiveis. Com esta notacio, podemos exprimir O X} como:

matriz conjunta l

Oy, = Op(Rpn Q1 + Re2Qy) (3.45)
Combinando a expressao acima com (3.43), obtemos:
OrR1 Q1 + Oy Rp0Qr = (Ro1 — T Ri1) Q1 + Ro2Q2 (3.40)
De ai em diante, desde que Q-QT = 0, Q.QT = 0e Q,QT = I, obtém-se

OrRy1 = Roy — TiRis (3.47)

OpRe2Qz = R2Q2 (3.48)

Dado que o posto de Ry, € igual a n, podemos calcular a decomposi¢do em valores singulares desta
matriz como:

Roy = U, S, V,.I (3.49)

Como conclusao podemos dizer que o espago coluna de Ry, € igual ao espago coluna de O, e
por (3.49) deduzimos que o espaco coluna de Ry, € igual a U,, . Esta conclusdo é a chave principal
do algoritmo ordindario MOESP.
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3.4.2 Determinaciao das matrizes A e C

Com a conclusio obtida na sec¢do anterior, podemos dizer que existe uma matriz de transformacgao
nao-singular quadrada 7} tal que:

O, T, = Uy (3.50)
Substituindo as expressdes acima, temos:
C A A
ko Ck0+1Ak0
C]C0+1Ak0 ék QA
Zko+2 (ko +1) —: Uy (3.51)

Crot2A(ko+1) * T = Chro+3A(ko+2)
. 0 0

L Ck,‘() +T—1A(k0 +T—2) |

| Crorr—1A(ko17-2) |

A propriedade de invariancia ao deslocamento da matriz Uy causa entdo

Uy A=Ug

C=Uy(1:1,:) (552)

3.4.3 Determinacao das matrizes B e D

O desenvolvimento algébrico para o cdlculo das matrizes B e D também € realizado a partir da
fatoracao QR da matriz de dados de entrada-saida representada pela equagao(3.50), da qual:

Un = R11(h (3.53)
Retomando a equacdo (3.24), podemos reescrever:
Yy = OrXn + ThUg = Ry1Q1 + Ro2(Q)2 (3.54)

Como o espago coluna de Ry, € igual ao espago coluna de Oy, se a SVD de Ry = UnSnVnT,
entdo haverd uma matriz de transformacao, 77, tal que:

Un = OTh (3.55)
Substituindo, temos:
U 7 Xy + TR Q1 = R Q1 + U,S, V) Qo (3.56)
Como U:U, = 0, obtemos da equagio acima que:
(U TeRi = (Uy)" Ry (3.57)

Como Ry, tem inversa, a partir da matriz 7, podemos calcular as matrizes B e D do sistema
considerado.
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3.5 Proposta de Algoritmo MOESP_V AR

Uma caracteristica bésica das diferentes abordagems MOESP € a utilizacdo da fatoracdo QR. Com
isto conseguimos revelar matrizes com espacos linha ou coluna especialmente estruturados.
Nesta tese nos aprofundamos no estudo do esquema denominado MOESP ordinério, o qual utiliza

Yu
recuperar uma matriz com espago coluna igual ao espaco coluna de Q.

Em [161] um algoritmo recursivo rdpido para o problema MOESP com matrizes variantes no
tempo € apresentado. Variacdes no algoritmo MOESP podem resultar da forma de realizar os cdlculos
na fatoragdo QR, ou seja, quando um novo par amostrado de entrada/saida {u; s, y;x} € dado, uma
atualizacdo parcial da fatoracdo QR poderia, por exemplo, ser executada. Este novo par entrada/saida
determina uma coluna adicional ndo processada, nas matrizes de Hankel Uy e Y.

A principal vantagem deste algoritmo € ndo fazer uso de nenhuma técnica de atualizagcdo da SVD,
pois esta demandaria um elevado esforco computacional neste processo.

Nossa proposta de algoritmo de identificacdo trata um sistema variante no tempo como um con-
junto de modelos invariantes no tempo. Desta forma a identificacdo do sistema variante no tempo
consistird de um conjunto de n modelos invariantes no tempo, que descreverao o sistema para o
experimento definido.

~ . H . . .
a fatoracdo QR de uma matriz composta [ 1, € uma outra matriz com linhas ortogonais, para

Passos do Algoritmo

Por brevidade explicamos apenas o cdlculo da matriz do sistema Aj.
Para seqiiéncias de entradas | ux, Ugg+1 ... Ukg+T—1 } e saidas [ Yko Ykot1l --- Ykot+T—1 }:

1. Construir as matrizes Hankel Y e Uy definidas em (3.25) e (3.26) respectivamente.

2. Executar a compressao dos dados via fatoracao QR:

R O

Yy Ry ‘ R Q2

3. Calcular a SVD de Ro, dada por:

T
Rm—[UHU,ﬂP” OH(VVI ] (3.59)

Foi demonstrado que o espago coluna da matriz U,, € igual ao espago coluna da matriz O,
[161, 12]. Logo, para uma matriz 77 quadrada ndo singular, a relacdo entre os espacos coluna
pode ser expressa como:

Or =UyTh (3.60)

4. Resolver o conjunto de equagdes
UPA, =0 (3.61)

onde U ](ql e U I({Q ) denotam as primeiras e tltimas (¢ — 1) linhas de Uy respectivamente.



30 Identificagdo no Espago de Estado de Sistemas Variantes no Tempo

A equacido (3.61) exprime a propriedade de invariancia ao deslocamento satisfeita pelo espaco
coluna da matriz Uy ou pelo espago coluna da matriz Oy.

A seguir, nos concentramos numa atualizacio recursiva do algoritmo principal, especificamente
nos passos 2 e 3 descritos acima.

3.5.1 MOESP Recursivo

Como nossa proposta de algoritmo recursivo MOESP supde pequenas variacdes, num intervalo prédefinido
de operagdo, nas matrizes do sistema; desenvolvemos um esquema recursivo aplicavel a sistemas que
varian lentamente no tempo.

Atualizacio da fatoracido QR

. T T
Suponhamos que as medidas [ Ujoko  Wjoko+1 - -+ Wijo ko+T—1 } e [ Yioko  Yioko+1  Yjo.ko+T—1 }
jé foram processadas pelo algoritmo. Seja a fatoragao obtida denotada como:
R; 0 -
joul1 Qjo.1 (3.62)
Rjo,Ql Rj0,22 Qjo,Q

onde o indice j, representa o conjunto de medidas de entrada-saida processado no experimento sim-
ples mais recente.
Suponhamos que durante este intervalo de tempo [jo, jo + n — 1] 0 modelo no espago de estado é
invariante e igual a
{ Thy1 — Ajol’k' + Bjouk (3 63)
Yo = Gl + Djjup '

Logo a equacdo em forma compactada que relaciona as diferentes matrizes de dados, pode ser
representada por:
Yy = O Xy + %O,kUH (3.64)

3.6 Experimentos com MOESP_VAR

Para o algoritmo numérico, definimos um nimero n de intervalos de experimentacdo que vao ter
matrizes diferentes. Logo, o novo programa MOESP_VAR proposto neste trabalho, terd que ser
executado n vezes com 71" amostras por janela, para conseguir determinar os n conjuntos de matrizes
que definem o sistema para cada experimento.

Seja L; um inteiro especifico para o intervalo de experimentag@o I; dado por:

comL; =v*AeA=5x%A;, ondeve S sio inteiros fixados adequadamente e A, é o periodo de
amostragem.

O instante de tempo de identificagdo k; (correspondente ao centro de cada intervalo ;) € deter-
minado pela recorréncia como k;; = k; + A, ko dado. Os diferentes valores de K, calculados
forman o vetor G.
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Um Benchmark de exemplo adaptado de [106] com variag@o suficientemente lenta dos seus para-
metros, é executado para mostrar a eficiéncia do método proposto e implementado neste trabalho.

| ar by
Ay = [ L 1 (3.66)
onde
ap = —3(k/2500)? + 1(k/2500)
bp = —1(k/2500)* — £(k/2500)% — 12 (k/2500)? — 2(k/2500) — 3

As outras matrizes do sistema sdo consideradas constantes:

Bk:[_l2 ” Okzh ;] (3.67)
Dkz“ i’] (3.68)

A entrada do sistema uy, € escolhida de forma aleatéria e € mantida a mesma para os experimentos
desta tese (2?), e deve excitar adequadamente o sistema. No procedimento computacional fazemos o
célculo de y; ;, para cada valor de £ comegando em £k = k;.

Nesta se¢do apresentamos alguns dos resultados obtidos com o MOESP_VAR. Este procedi-
mento foi desenvolvido no LCSI, como uma proposta de solu¢do para identificar sistemas lineares
variantes no tempo utilizando algoritmos ja tratados para sistemas lineares invariantes no tempo.

3.6.1 Exemplos

Exemplo 1: Uma seqiiéncia de entradas-saidas, com vetor de entrada multivariada de 2 elementos
e vetor de saida multivariada de 2 elementos, € obtida a partir de uma realizagdo benchmark no
espaco de estado, para o modelo linear variante no tempo apresentado em (3.11), com as matrizes
A, € R¥% B, € R¥™2%:.C, € R¥? e D, € R*?, representantes do conjunto de dados original
e apresentadas acima, lembrando que a matriz A varia lentamente em cada instante de tempo; seu
valor para k =1 é:

A, — | 00002 —0.5003
1™ 1 1.0000 —1.0000 |-

Através da modelagem computacional utilizando o programa MOESP_VAR para um conjunto
de 100 amostras de valores entrada-saida, com Ky = 1,v = 20, S = 15, A; = 0.01sec, obtivemos o
seguinte modelo no espago de estado para k = 1:

Ao _ [ —OTTI4 12353 ] [ —8.8865 —3.9576
T 02622 —0.2284 |’ L= 73860 —3.1365

—0.3880 —0.4669 1.0000 1.0000

Cor — l —0.5723  —0.5532 ] Dey — [ 1.0000 3.0000 ] |
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Fig. 3.1: Sinal de saida para k=1

Os resultados podem ser observados na Figura 3.1, onde aparecem representadas as duas compo-
nentes do sinal de saida do sistema variante no tempo para k = 1.
Os parametros de Markov para o sistema Benchmark, para k = 1, sdo:

p. _ | 10000 3.0000 OB — 1.0000  4.0000
171 1.0000 1.0000 2171 0.0000  3.0000

CoA By — [ —9.5007 —0.5001 ]

—6.5007 —0.5001

e assim sucessivamente.
Os parametros de Markov para o modelo computacionalmente obtido para k = 1, sdo:

1.0000 3.0000

1.0000 1.0000

Dc, = [ —0.0006 3.0000

] Ccchlzl 0.9998 4.0000]

CerAcs Bey — [ —9.5005 —0.5001 ]

—6.5001 —0.5002

e assim sucessivamente.
Como os parametros de Markov para o sistema Benchmark

| D1, CiBi, CiABy, C1A3By, ... |
e os parametros de Markov do sistema identificado

[DCl, CCchl, C’clAcchl, C’clAc%Bcl, }
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coincidem, concluimos que para k = 1 a qualidade do método proposto é adequada.

Da mesma forma, sdo analisados os parametros de Markov dos resultados obtidos para diver-
sos valores de k, nos permitindo a mesma conclusdo sobre a adequacdo do método proposto, por
brevidade estes resultados ndo sdo aqui apresentados.

No Anexo 8, secdo 8.4, as Figs. 8.1, 8.2 e 8.3 apresentam, respectivamente, os sinais de saida do
sistema variante no tempo parak =4,k =T7e k = 10.

Exemplo 2: Neste caso, escolhemos de 10 valores de instantes de amostragem k;, j = 1, .., 10,
apresentados no vetor G:

G:[—2.00 1.55 5.11 8.66 12.22 15.77 19.33 22.88 26.44 30.00 (3.69)

Através da modelagem computacional utilizando o programa MOESP_VAR para um conjunto
de 100 amostras de valores entrada-saida, obtivemos o seguinte modelo no espago de estado, para o

primeiro intervalo de experimentacdo [ —6 2 } no ponto G(1) = —2:
Ao — —0.7298 1.2604 | Be o — —8.5093 —4.0964
27| —0.2339 —0.2770 |’ 27| 77682 —2.9518

Con — —0.5976 —0.5258 De . — | 1:0000 3.0000
€27 | _0.4093 —0.4483 =271 1.0000 1.0000 |-

Para o préximo intervalo: [ —2.44 5.55 } obtemos

—0.7217  1.2571 ]

Aciss = l —0.2431 —0.2732

—8.5527 —4.1007
Bey s = [ ]

7.8059  —2.9478

O e — —0.5972 —0.5262 De. . — | 1.0000 3.0000
L5570 0.4092 —0.4484 L5571 1.0000 1.0000 |-

Os resultados podem ser observados na Fig. 3.2, onde aparecem representadas, as duas com-
ponentes do sinal de saida do sistema variante no tempo, no primeiro e no segundo intervalos de
experimentacdo, G(1) = —2 e G(2) = 1.55 respectivamente.

Para o préximo intervalo: [ 1.11 9.11 ], obtemos

e _ | ~07T133 1.2547 ] B [ —8.5972 —4.1060
€I11= 109529 —0.2702 |’ €117 78490  —2.9430
Cor | —0-5967 —0.5267 Dee . — | 1.0000 3.0000
ST 00,4091 —0.4485 51171 1.0000 1.0000 |
Analogamente para o intervalo [ 4.66 12.66 }:
Aewr | 07046 12532 ] B [ —8.6432 —4.1121
€866 = | _0.92633 —0.2681 |’ 86667 = | 78760 —2.9375

o [ —0.5961 —0.5272 D [ 1.0000 3.0000
€8.6667 = | _() 4090 —0.4488 €8.6667 = | 10000 1.0000 |
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Fig. 3.2: Sinal de Saida para dois Intervalos de Identificacao
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Fig. 3.3: Sinal de Saida para dois Intervalos de Identificagdo

Na Fig. 3.3, aparecem representadas as duas componentes do sinal de saida do sistema variante
no tempo no terceiro e no quarto intervalos de experimentacdo, G(3) = 5.11 e G(4) = 8.66 respecti-
vamente.

Analogamente para o intervalo [ 8.22 16.22 ]:

—0.6957  1.2526 —8.6910 —4.1190

Acia.00 = 02742 —0.2669 |’ Berage = 7.9078 —2.9315

o [ —0.5954 —0.5279 D [ 1.0000 3.0000
€222 = | 34087 —0.4491 €222 = 1 9 9000 1.0000 |

Nas Figs. 3.4 e 3.5, aparecem representadas as duas componentes do sinal de saida do sistema
variante no tempo no quinto e no sexto intervalos de experimentagio, G/(5) = 12.22 e G(6) = 15.77
respectivamente.
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Fig. 3.5: Sinal de Saida para o sexto Intervalo de Identificacao

Estes dois exemplos apresentam aspectos da identificacdo de sistemas variantes no tempo com
o algoritmo proposto e evidenciam sua adequacdo bem como sua complexidade dada nossa falta de
intuicao e de critérios de desempenho para analisar tais sistemas e seus respectivos dados.
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3.7 Modelagem Deterministica-Estocastica no Espaco de Estado

Para identificacdo linear de sistemas discretos multivaridveis ruidosos com entradas exdgenas no es-
paco de estado uma forma de representacdo € dada por:

(3.70)

Tpr1 = Axp+ Bug + v
ye = Cap+ Duy + wy

com

Q S
ol(2) (o ur)|-{ 1& R 5 o
Wk 0 k # s

onde u; € R™, v, € R e 1, € R" representam o vetor de entrada, o vetor de saida e o vetor de
estado respectivamente, no k-ésimo instante de tempo. Sabemos que somente podemos fazer uso dos
dados de entrada (ug, g1, - . .) e de saida (Y, Yxi1, - - ). Como as matrizes A, xn, Bnxms Cixn, Dixm
nao sdo conhecidas € um objetivo deste trabalho propor e discutir procedimentos numéricos eficientes
para encontrd-las, tanto para o caso de sistemas invariantes no tempo, como para o caso de sistemas
variantes no tempo, onde estas matrizes podem no todo ou em parte ser varidveis no tempo; wy € v
sdo sinais de ruido nas medidas da saida e no processo.

Segundo [40, 158, 159], o modelo linear (3.70) para o sinal ruidoso y; pode ser decomposto
em um subsistema deterministico, sobrescrito d, € em um subsistema estocdstico, sobrescrito e pela
decomposicao do estado xj, e da saida y; em componentes deterministicas e estocasticas respectiva-
mente representadas por:

Ty, = T4 + 1% (3.72)

Y = Y+ ug (3.73)

O estado deterministico x¢ e a safda deterministica y¢ estdo associados ao subsistema deterministico
que descreve a influéncia da entrada deterministica uy sobre a saida deterministica, enquanto que o
estado estocdstico xf, e a saida estocastica yj;, estdo associados ao subsistema estocastico, que descreve
a influéncia das seqii€ncias ruidosas vy, € wy sobre a saida estocdstica:

d d
vy, = Axp+ Buy
{ vl = Cal+ Du 74
xz—l-l = sz + Vg, 3 75

respectivamente.

Observamos que nesta decomposi¢do A e C' sdo as mesmas para os dois subsistemas propostos por
[40, 158, 159]. Apesar desta decomposicao ser possivel, consideramos mais adequada e interessante
a0s nossos propositos, a decomposicdo que propomos no Teorema 1 da se¢do 3.8, onde o estado do
sinal ruidoso serd uma composicdo dos estados z¢ e z¢:

I = l ﬁ ] (3.76)

em lugar do proposto em (3.72).
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3.8 Proposta de Algoritmo para Modelagem Computacional de
Dados Ruidosos Multivariaveis

Para identificagdo linear de sistemas multivaridveis ruidosos com entradas exdgenas, ou dito de outra
forma, para a modelagem linear de dados de sistemas e de séries temporais multivaridveis, pode-se
usar:

1. Técnica da Varidvel Instrumental, [139].
2. Técnica dos Minimos Quadrados Totais, [157].
3. Principio da Superposi¢iao, com decomposi¢do do modelo em submodelos a serem superpostos.

Com base na andlise dos fundamentos essenciais para modelagem computacional de dados no
espaco de estado, e na alternativa 3, propomos e implementamos um algoritmo para Identificacdo
Linear Multivaridvel no Espaco de Estado de Sistemas Ruidosos Invariantes no Tempo que chamare-
mos de algoritmo MOESP_AOKI ou também de algoritmo AVW, em homenagem aos pesquisadores
Masanao Aoki, Michel Verhaegen e Patrick Dewilde, que desenvolveram respectivamente o método
de AOKI para modelagem de Séries Temporais no espaco de estado e o método MOESP para identi-
ficacdo multivaridvel no espaco de estado.

Partindo dos estudos e das implementagdes do algoritmo de Aoki para modelagem de séries tem-
porais multivaridveis no espaco de estado e do algoritmo MOESP para a identificacdo de sistemas no
espaco de estado, realizados em [12] e também tratados em [32], neste estudo propomos a criagao do
algoritmo deterministico-estocastico AVW para modelagem computacional de dados ruidosos multi-
varidveis que combina estas duas excelentes abordagens.

Definimos uma seqii€ncia de instrucdes, apoiados no estudo de tais algoritmos tratados nesta e
nas teses [12, 32] realizadas no LCSI, para modelagem computacional de dados no espaco de estado.
Para maiores detalhes, as teses citadas, além dos trabalhos de Aoki [4] e Verhaegen [162] devem ser
consultados.

Seja o modelo discreto multivaridvel

{ Tpy1 = Axy + Buy, + Fuy, (3.77)

Yk = CQ?k + Duk + Gvk + Wi

a ser obtido a partir de ¢ amostras de uy, € y; disponiveis. As entradas ruidosas v € wy S0 processos
estocasticos ruido branco com média zero.
Supomos que:

T
e A covaridncia F [( Uk ) ( U,Z; ng )] - [ ST R

¢ O sistema € assintoticamente estavel

. ( A { B FQ'? } ) é controldvel
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. ( A C ) ¢é observavel.

Montando as matrizes de Hankel dos dados de saida Y (k) com [i linhas e T colunas, de entrada
Uy (k), com mi x T, e dos ruidos Vy(k), com li x T e Wg(k) compativel, obtém-se o seguinte
modelo estendido ou equacdo de dados no espago de estado:

Y (k) = O;Xg (k) + LU (E) + Vi (k) + Wg (k) (3.78)
onde

Yk Yet1 - YktT—1

Valky = | 0P I T e (3.79)
éJk—H‘—l .yk—i-i e ;Uk+i+T—2
Up, Ukl - Uppr—1 |

Un (k) = ?LkJrl flk+2 e :Uk+T _ [ u;ﬁ Ual - ULT& } (3.80)
Uk Vgl --- Upar—1 |

Vi (k) = f)k+1 f)k+2 e ?}k—ﬂ—T _ [ v,j U/jﬂ o Ul—cuT—l } (3.81)
:Uk:-i—z‘—l :Uk:—i-z‘ ;Jk:—&—i—i—T—Z i

X (k) é uma matriz n x T que contém a seqiiéncia de vetores de estado:
X (k) = [ Th Thil --. DTt ] (3.82)

7; é uma matriz Toeplitz triangular inferior (I7) x (mi) contendo os parAmetros de Markov do
sistema

[ D 0 0 ]
CB D 0
T, = | CAB CB 0 (3.83)
: 0
| CACIB CAEIB D |
Analogamente 7, € uma matriz Toeplitz:
G 0 0 ]
CF G 0
T, = | CAF CF 0 (3.84)
: 0
| CAUIE CACIF G |
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e O;, (1) x n é a matriz de observabilidade estendida:

C

CA
0, = : (3.85)

C Al

Fazendo a projecdo ortogonal de cada termo do modelo estendido no complemento ortogonal de
Uy obtém-se:

Vi (k)|Un (k)" = OiX (k)|Un (k)" + TuUp (k)| Un (k)" + TeVig ()| Up (k)™ + W (k) U () -

Pode-se mostrar que algoritmos baseados em projecdo ortogonal falham em prover estimativas
consistentes de O;, quando v e w sdo ndo nulos. O algoritmo MOESP ordindrio é capaz de fornecer
estimativas nio-polarizadas das matrizes se o sistema for afetado apenas por erro de medida ruido
branco na saida (espacial ou temporalmente), [161].

Para o caso de representacdes mais gerais de ruido, algoritmos baseados em varidveis instrumen-
tais como o PI-MOESP e o PO-MOESP foram propostos em [163]. Nestes esquemas, os conjuntos
de dados sao subdivididos em parte passada e parte futura. No algoritmo PI as entradas passadas sdao
usadas como varidveis instrumentais, enquanto que no algoritmo PO tanto as entradas passadas como
as saidas sdo usadas. Assim, o algoritmo PI-MOESP identifica a parte do sistema excitada por u,
enquanto que o algoritmo PO-MOESP também estima a parte do sistema excitada pelo ruido.

Para o algoritmo PI-MOESP em [163] € demonstrado que, pelo uso da fatoragdo QR:

UH(k? + 2) Rll 0 0 Ql
Un (k) = | Ra Ry 0 Q2 (3.86)
Yir(k + 1) R31 Rz R33 Qs

sob condi¢des adequadas de excitagﬁo persistente aplica-se:

hm Y (k +i)Q = hm
¥ iy 77
0 que permite estimar o subespaco de observabilidade do sistema diretamente dos dados entrada-
saida.
De forma similar, para o PO-MOESP, pelo uso da fatoracao

X (k+11)Q3

UH(/{? + Z) RH 0 0 0 Ql

Un (k) _ Ry1 Ry O 0 Qo (3.87)
Yu (k) R31 Rz Rszz 0 Q3 '
Yu(k +1) Ry Ry Ry3 Ry Q4

obtém-se que
o 7T3H( +i)Q; = i TTI (k +1)Qs

@wf w(k+ QY = h;nmf X(k+1)Q3



40 Identificagdo no Espago de Estado de Sistemas Variantes no Tempo

tal que também para este caso estimativas ndo-polarizadas do subespacgo de interesse podem ser obti-
das, e computadas estimativas das matrizes A e C de forma similar a do algoritmo MOESP ordinério.

Pelas razdes apresentadas nesta se¢do estamos propondo o algoritmo MOESP_AOKI, que en-
volve basicamente o procedimento apresentado a seguir, € que se fundamenta no seguinte Teorema
que também propomos:

Teorema 1 Por superposicdo, o modelo linear (3.77) para o sinal ruidoso vy pode ser decomposto
nos dois submodelos seguintes:

d d d d
x5, = ATi + oy 38
{ vp = C%5 + Gv + wy (3.89)

onde o sobrescrito d refere-se a deterministico e o sobrescrito e refere-se a estocdstico e y, = Y +y5.
O estado do sinal ruidoso é
d
Lk,
L,

A:[Ad 0] B:[Bd] c=[ct ¢ F:[O] D=DG=¢Ge

, bem como

0 A° 0 Fe
Prova 1 Aplicando o principio da superposicdo pode-se escrever o modelo linear (3.77) na forma:
__ 4 e _ (d,.d e .e d e
ye =y +yp = C%f + Cxf + D%y, + Gvy + wy,
com

yd = Cl%¢ + Dy,
yp = C%f + Gy + wy,

donde

_ d
(1 =yﬁ+y2=[0d ce li’g]JdeuHGekarwk
- k

Como o estado do sinal ruidoso é

z}
T = e ’

entdo
d d.d d d d d
| wi || A%+ By, | | AT 0 zj B 0
Thtt = l 5 ] - [ At Feop | | 0 A | |ag [T o |MT| pe |

donde resulta o sistema (3.77).
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Algoritmo MOESP_AOKI

Supondo o modelo sujeito a ruido na forma inovativa, onde e, é a inovacao:

(3.90)

Tyl — A:ck + Buk + Kek
Yk :C'xk—i-Duk—i-ek

a partir dos dados obtidos experimentalmente para um sistema multivaridvel em ambiente ruidoso e
excitado pela entrada uy, o procedimento computacional é dividido em duas partes. Na primeira parte
do algoritmo AVW ¢ feita a modelagem computacional deterministica apoiada no algoritmo MOESP
bem como nos desenvolvimentos feitos no Capitulo 2 e 3 relacionados com modelagem determinis-
tica no espago de estado. Na segunda parte do algoritmo AVW, € feita a modelagem computacional
estocdstica, apoiada no algoritmo de Aoki bem como nos desenvolvimentos feitos no Capitulo 2 rela-
cionados com modelagem estocdstica no espaco de estado, e nos seguintes comentarios importantes
sobre realizacdo estocdstica.

No Capitulo 2 consideramos o estudo de um processo estocastico y;, representado pelo minimo
sistema no espago de estado de dimensdo n dado pelo modelo inovativo:

3.91
Yk = ka + e ( )

{ T = Az + Key
onde e, é uma seqiiéncia ruido branco com matriz de covariancia dada por A = E(ege}).
Na secdo 2.3.1 apresentamos como a matriz de covariancia para a saida {y; } do processo inovativo
pode ser expressa em termos da matriz resposta ao impulso e das matrizes do modelo inovativo, (2.53-
2.54) ou equivalentemente:

Ao = E(yeyl) = D _(CAF'K)A(CAM T K)T (3.92)
k=0
¢ oo
A = E(yryiyl) = D _(CATTTK)A(CAM TR (3.93)
k=0

Supondo que um conjunto de dados de saida estd disponivel:

YUe Yk—1 Yk-1 -+ Yk—L+1

A matriz de covariincia entre as pilhas de vetores com os dados passados e com os dados futuros da
Série Temporal tem a estrutura de uma matriz de Hankel:

gk“ AL Ay .. AL
k2 Ay A A
_ 2 3 L+1
Blyfaw 1= B || e | (0l vl wle o wbon )| =] . . .
Vess Ay Ajpr o0 Ajyra
] ) (3.94)

onde J refere-se ao horizonte para o futuro.
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A partir das equagdes (3.91) tem-se que II = El[x;z]] satisfaz as relagdes, vide (2.33,2.50) e
(2.49) ou equivalentemente:
II = AHA" + KAK"

M = AIICT + KA

Ay =CIICT + A
Supondo A > 0, A e K podem ser expressos como:

A=Ay — CI,C"

K = (M — AICT)A™
A partir destas equagdes tem-se:
1 = ATAT + (M — AICT) (A — CTI,CT) (M — ATICT)T (3.95)
Logo, o problema de realizacdo estocdstica pode ser decomposto nas seguintes etapas:

1. Determinar as matrizes Ay, A, M e C que representam um modelo para uma seqii€ncia de
covariancias A; de um conjunto de saidas y;. Para calcular Ay, A, M e C' pode-se utilizar um
procedimento semelhante ao utilizado para a realizagdo deterministica agora supondo que a
matriz de Hankel de covariancias possa ser fatorada como H = OS2 com 2 = (M, AM, ...).

2. Resolver a equacao de Riccati, (3.95), para obter a covariancia do estado II.

3. Calcular A e K a partir de Ay, A, M, C e Il.

Portanto, o procedimento para o algoritmo MOESP_AOKI resume-se ao seguinte:
* Na primeira parte do algoritmo MOESP_AOKI, aplicar o algoritmo MOESP:

— Calcular as matrizes U, Uy, Yy, Y5;

Uo (751 U9 ce UN-1 U Ujr1 Ujt2 oo UN4j-1
Ul U9 us Ce un Uj+1  Uj+2  Ujyps ... UN+j
Up — U9 Us Uy e UN+1 ; Uf — Uj+2  Uj43  Ujpqa ... UN4j+1
I Uj—1 Uj Ujp1 .. UN4j—2 | I Ugj—1 Ugj Ugj4+1 -+ UN+2j—2 ]
Yo Y1 Y2 ... YN Yy Yi+1 Yj+2 oo YNy
Yy Y2 Yz ... Yn Yi+1 Yji+2 Yj+3 - YN+4j
Y, = Y2 Ys Ya ... YN+41 s Ye=| Yiv2 Yj+3 Yira - YN+j+l
| Yi—1 Y5 Yi+1 - YN+j—2 | | Y25-1 Y2] Y2j+1 .- YN+25-2 |

— Obter a quadridpla de matrizes A%, B?, C¢, D?, bem como .

* Determinar o sinal y;,, que por simplicidade também denotaremos como ¥.
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* Na segunda parte do algoritmo MOESP_AOKI, aplicar o algoritmo AOKI a y;:

— Gerar as matrizes H4, HM H¢ H,Y_)Y,;

Yi Y2 Y3 YN—-1 Y2 Y3 Ya .- YN
0 o ¥ UN—2 Y3 Ys Ys ... O
y.=|0 0 &% ... Uns|; Y.=| U ¥ ¥ --- 0
00 . YNk YUN-k | | Yi+1 Yj+2 Y4z - 0|
A Ay o A
A A A A
g e R FH (3.96)
N : : :
Aj Aj+1 Aj+k
A2 Ag Ak+1 Al
gao |t M e g (3.97)
Njrr Njvo oo Ny A;
HC =[ A, Ay ... Ak} (3.98)

— Obter a decomposicdo em valores singulares da matriz de Hankel das covariancias;

H = Uxt/2yt/i2yT (3.99)

— Calcular as matrizes A€, C°, K¢

— Validar.

Para verificar a estrutura das matrices acima, vide [26, 4].

3.9 Exemplos de Modelagem de Dados Ruidosos

3.9.1 Resultados com N4SID

O Numerical algorithm for Subspace State System IDentification (N4SID) ¢ um algoritmo de
Identificacdo que estima modelos no espacgo de estado usando método de subespaco. Este algoritmo
manipula um nimero arbitrario de entradas e saidas, incluindo o caso das séries temporais.

Nesta secdo fazemos uma comparacio do algoritmo MOESP_AOKI com o algoritmo de subes-
paco N4SID, apresentado na literatura como um método combinado para identificacdo de sistemas
invariantes no tempo no espago de estado tanto deterministicos como estocdsticos, através de exem-
plos.
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Primeiramente, uma seqiiéncia de entradas-saidas, vide Tabelas 8.11 e 8.10 na secdo 8.4 do
Anexo, com vetor de entrada multivariada de 3 elementos e vetor de saida multivariada de 2 ele-
mentos, € obtida a partir de uma realizacdo Benchmark no espaco de estado. Obtemos um conjunto
de dados com 100 amostras, com um modelo inovativo da seguinte forma:

Tre1 = Az + Bug + Keyg
1
{ Yrr = Cuxp+ Duy + e (3.100)
com as seguintes matrizes A € R¥>* B ¢ R¥3:C € R¥>* K ¢ R¥2?e D € R?*3:
0.2128 0.1360 0.1979 —0.0836 —0.0101 0.0317 —0.9347
A 0.1808  0.4420 —0.3279 0.2344 B —0.0600 0.5621 0.1657
| —0.5182 0.1728 —0.5448 —0.3083 |’ | —0.3310 —0.3712 —0.5846 |’
0.2252 —0.0541 —-0.4679 0.8290 —0.2655 0.4255 0.2204
(3.101)

o _ [ 06557 —02502 —0.5188 —0.1229 5 _ | —04326 0.1253 —1.1465
~ ] 0.6532 —0.1583 —0.0550 —0.2497 |* 7 T | —1.6656 0.2877 1.1909 |’
(3.102)
—0.0016  0.2209
& _ | —L6146 —1.0061 (3.103)

—1.2287 —0.4531 |’
0.2074  1.3995

O programa N4SID também foi utilizado para validagdo dos programas que fizemos, implemen-
tamos e executamos no LCSI da FEEC-UNICAMP.

* Neste primeiro exemplo, fazemos identificagdo deterministica empregando o N4SID. Os dados
de entrada e saida uy, y;, podem ser encontrados nas Tabelas 8.12 e 8.13 da secdo 8.4 no Anexo.
As matrizes do sistema Benchmark sdo as apresentadas nas expressoes (3.101-3.103).

A Figura 3.6 apresenta os sinais a identificar ¥, e identificado yy.; este Gltimo corresponde ao
sinal identificado deterministicamente. Pode-se observar que as duas curvas coincidem o que
significa que o modelo obtido na identificacdo descreve com exatidao o sinal yj.

As matrizes obtidas na identificag¢do utilizando o método N4SID foram:

—0.1065 0.3924 —0.1439 —0.5348 0.0599  0.0861  0.0022
A _ | 01529 04471 0.2976  —0.1404 B _ | 00064 —0.0295 —0.0935
¢ 0.1578 0.1871 0.7087  0.1677 |’ ¢ 0.0163 —0.0343  0.0647
—0.6633 0.3422 —0.3103 —0.1103 —0.0127 —0.0519 0.0411
o | 39822 5247 —0.7677 3.7276] D _[—0.4326 0.1253 —1.1465
¢ 0.95763 7.1385 —0.3918 0.7508 |’ ¢ —1.6656 0.2877 1.1909
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saida

saida

Il Il Il Il Il Il Il Il
0 10 20 30 40 50 60 70 80
numero de pontos

Il Il Il Il Il Il Il
90 100 0 10 20 30 40 50 60
numero de pontos

| | |
70 80 90 100

saida

saida

Il Il Il Il Il Il Il Il
0 10 20 30 40 50 60 70 80
numero de pontos

Il Il Il Il Il Il Il
90 100 0 10 20 30 40 50 60
numero de pontos

Fig. 3.6: Sinais das saidas vy, Ykc

Pode-se observar que os parametros de Markov do Benchmark sao:

| | |
70 80 90 100

0.2127 0.0204 —0.3781 —0.1651 —0.2765 —0.6657
OB = [ 0.0874 —0.1541 —0.6597 1 CAB = [ —0.0360 —0.2262 —0.3273 ]
e assim sucessivamente, enquanto que os parametros de Markov do sistema calculado sdo:
0.2127 0.0204 —0.3781 —0.1651 —0.2765 —0.6657
CeBe = [ 0.0874 —0.1541 —0.6597 ] CedeBe = [ —0.0360 —0.2262 —0.3273 1

e assim sucessivamente. Como os parametros de Markov do Benchmark e do sistema identi-
ficado sdo idénticos, concluimos que o procedimento de identificacio do N4SID € adequado
para a identificacdo deterministica deste sistema como comprovado na Figura 3.6.

* Neste segundo exemplo, fazemos a identificacdo deterministica-estocdstica de sistema sujeito a
ruido. O sinal y, é sabido provir de um ruido colorido e; € de uma entrada u;. As matrizes de
dados sdo apresentadas nas Tabelas 8.17 e 8.12 da secdo 8.4 no Anexo. Os resultados obtidos
na identificagdo com o método N4SID sdo apresentados a seguir:

—0.1944 —0.9030  0.3592

A _ | 07961 0.0355  0.4118

©= | 01349 03030 —0.4674

—0.1794  0.1155  0.0256

o _ [ 34506 17569 —4.8586

©~ | —5.3055 0.70354 —3.0513
K. =

0.2562 —0.00588 —0.01372
0.4625 5 _ | 003009 —0.01586
0.6381 | ' ¢ | —0.02964 —0.02922
0.3855 —0.00983 —0.01624
—1.48371 D — l —0.2630 —0.0032
21877 |7 ¢ | —1.8149 0.2825

—0.020715  0.00013406

—0.0086275  —0.025754

—0.0010309 —0.0079252

—0.0042048  0.017819

—0.03586
—0.00486
0.03808 |~
—0.01994

—1.1287
1.1345

(3.104)
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Na Fig.3.7 apresentamos o sinal v, do Benchmark e a saida yy,.. do sistema inovativo identifi-

cado.
Saida Benchmark
4 T T
ol
£ o0
_oH
_4 i i i i
0 20 40 60 80 100
Saida Benchmark
10 T T T
5L i
%°“M“WAwWﬂVWWWV”VﬂAﬁWM
5 4
-10

i i i i
20 40 60 80 100

Saida Combinada Identificada

ykrc

i i i i
20 40 60 80 100

Saida Combinada Identificada

ykrc

—40
0

i i i i
20 40 60 80 100

Fig. 3.7: Sinais das saidas yx,, Yxc, respectivamente

Na Fig.3.8 apresentamos o erro na modelagem destes dados pelo algoritmo N4SID.

20

Erro na Modelagem

Erro

i i
20 40

Erro na Modelagem

i i
60 80 100

Erro

Fig. 3.8: Andlise do programa N4SID

Pode-se observar que os parametros de Markov do Benchmark sao:

[ 0.2127  0.0204 —0.3781

CB=100874 ~0.1541 06597

| can-]

—0.1651
—0.0360

—0.2765

—0.6657
—0.2262

—0.3273

e assim sucessivamente. Como os parametros de Markov do sistema calculado sdo:

[ 0.0854 0.1466
| 0.1213 0.1152

C.B, — —0.2706

0.0270 ] CcAch_l 0.1450

—0.1767 0.0884

—0.0379

0.2881
—0.0108
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e assim sucessivamente, concluimos que os dois conjuntos sdo completamente diferentes e
podemos dizer que o procedimento de identificac@o através do algoritmo N4SID, nao foi ade-

quado para a identificacdo combinada, como foi comprovado na Figura 3.8.

3.9.2 Resultados com MOESP_AOKI

Depois de ter analisado e estudado os resultados experimentais obtidos com a execu¢do do programa
N4SID, apresentamos nesta sec¢ao os resultados obtidos com nossa proposta de algoritmo combinado
AVW para o mesmo sistema Benchmark.

* Neste terceiro exemplo, fazemos a identificacdo deterministica-estocdstica de sistema sujeita a
ruido. O sinal ¥, em resposta a um ruido branco e; e a uma entrada wu;, apresentada na Tabela
8.12 do Anexo, € apresentado na Tabela 8.16. Os resultados obtidos executando a primeira
parte do algoritmo AVW sdo apresentados a seguir:

Al =

Cd

T 0.4815
—0.1405
—0.0095
| 0.0703

[ —0.5104

| —0.6820

0.2535 —0.0183 —0.5331 ]

—0.4048 0.1314

—0.6357 —0.7920 —0.0680 pi 0.3241
0.5059 —0.1281 0.0126 |’ © | 04276
—0.1882 0.1893  0.7128 | 0.0866
0.5799  —0.3539 0.0682 Di _ —0.2248
—0.1096  0.3748 —0.3241 |’ ¢© | —1.7369
Na Fig.3.9 apresentamos a saida do Modelo Deterministico y{.
Saida do Modelo Deterministico
0 20 40 60 80 100

Saida do Modelo Deterministico

20 40 60 80

Fig. 3.9: Saida do Modelo Deterministico

100

0.1683

1.0634
—0.0379

—0.0154 0.3634
—0.1299  0.0139

0.0633
0.2979

—1.1547
1.2561
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A seguir determinamos o sinal que representa um ruido colorido, determinamos uma matriz
Hankel H € R%*8, e obtemos o seguinte modelo executando a segunda parte do algoritmo

AVW:
0.7607 —0.0674 —0.0396 —0.0645

A _ [ 13483 0.5687 e | 01096 06169 0.6044 03316

~ | 05687 1.3177 c = 1 0.0280 —0.7476 0.4905  0.1422

0.0671 0.2146 —0.1350 —0.6292

—0.5318 —0.4350

K | 02187 0.1866 ce_ [ —09127 —0.0720 —03361 0.1175
| 02310 0.0443 © 7| —0.9496 —0.1526 0.1805 —0.3248

0.3592 —0.0562

Na Fig.3.10 apresentamos o sinal modelado, y;, usando a segunda parte do algoritmo AVW.
A seguir apresentamos, na Fig.3.11 uma superposi¢do dos sinais y¢ € y¢. Finalmente fazemos
uma verificacdo para validar nossa proposta de algoritmo combinado AVW e observamos na
Fig.3.12, que para um conjunto de dados entrada-saida, com ruido branco, o algoritmo AVW
consegue descrever com exatiddo o sinal ruidoso y,-.

Saida do Modelo Estocastico

2 L.
Q
x 0
o}
_4 Il Il Il Il
0 20 40 60 80 100
Saida do Modelo Estocastico
4
2 L.
Q
X 0
o}
_4 Il Il Il Il
0 20 40 60 80 100

Fig. 3.10: Saida do Modelo Estocéstico

* Neste quarto exemplo, também fazemos identificagdo deterministica-estocéstica de sinal rui-
doso. O sinal y, em resposta a um ruido colorido e € a uma entrada wy, apresentada na Tabela
8.12 do Anexo, é apresentado na Tabela 8.17. Os resultados obtidos executando a primeira parte
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Superposic¢ao de Sinais
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Fig. 3.11: Superposi¢do dos Sinais
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. x 1078 Erro na Modelagem
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L
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Fig. 3.12: Andlise do Programa AVW

do algoritmo AVW sdo apresentados a seguir:

0.6327  0.3401 —0.2703 —0.4316

A — —0.2289 —0.6774 —0.5847 —0.1559
¢ —0.0373 0.2491  0.0508  0.8340
—0.0057 0.0857 —0.2261 —0.2711

Bl =

Cc

—0.5686 0.5162 2.1037
0.7688  0.4896 0.5163
0.4601 —0.0252 0.4325
0.1352 —0.3130 0.0065
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cd —0.5143 0.5886 —0.5097 —0.1458 Dl _ —0.4477 0.1460 —1.1229
¢ | —=0.5417 0.1285 0.4150 —0.2605 |’ ¢ | —1.7228 0.2539 1.2776
A Fig.3.13 apresenta a saida do modelo deterministico obtido executando a primeira parte do
algoritmo AVW.
Saida do Modelo Deterministico
4 ‘ :
2 L
£ o
o}
_4 i i i i
0 20 40 60 80 100
Saida do Modelo Deterministico
5
O L
_5}

-10

0 20 40 60 80 100

Fig. 3.13: Saida do Modelo Deterministico

A seguir determinamos um sinal que representa um ruido colorido, determinamos uma matriz
Hankel H € R®*%,e obtemos o seguinte modelo executando a segunda parte do algoritmo

AVW:
0.7512 0.1753 0.0034 —0.0400
A — 2.7322 2.1003 Ac — —0.2018 0.1127 0.1971 0.0477
| 2.1003 3.1580 |’ ¢ | —0.0060 0.6146 0.2208  0.6705
0.0258 0.4929 —0.3827 —0.5469
—0.7441 —-0.8263
K = C¢ =

0.2580  0.0613 ¢
0.0776  0.0203

onde A corresponde a matriz de autocovariancia do ruido.

—0.8370 —0.5541 —1.3274 0.6933 —0.4045 0.0388
—1.6072 0.2860 0.3068 —0.2560 |’

Na Fig.3.14 apresentamos o sinal modelado usando a segunda parte do algoritmo AVW. A
seguir apresentamos uma superposi¢do dos sinais y?, e y¢.. Finalmente fazemos uma verifi-
cagdo para validar nossa proposta de algoritmo combinado AVW e observamos na Fig.3.16 que
para um conjunto de dados entrada-saida com ruido colorido o algoritmo consegue descrever
com exatidao o sinal ruidoso ¥y,..
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Fig. 3.14: Sinal de saida modelada
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Fig. 3.15: Superposi¢do dos Sinais

Como resultado destes exemplos podemos dizer que nossa proposta de algoritmo AVW obtém
resultados melhores que o algoritmo N4SID quando este é aplicado em forma combinada.
Na Fig.3.17 apresentamos as duas saidas obtidas com os algoritmos N4SID e Moesp_Aoki,
respectivamente ao modelar dados provenientes de um modelo considerado sujeito a ruido
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) %10 Erro na Modelagem
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Fig. 3.16: Andlise de Erros do Programa AVW

Benchmark no espaco de estado.

Verificagdo das Saidas Obtidas

yavw,yn4sid

Verificagao das Saidas Obtidas
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Fig. 3.17: Comparagdo dos Programas Moesp_Aoki e N4SID

Ap6s a verificagdo dos execelentes resultados obtidos com nossa proposta de algoritmo
Moesp_Aoki, decidimos estudar o desempenho do algoritmo N4SID quando aplicado de forma
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similar a que propusemos para o algoritmo AVW, e o fazemos a seguir.

* Neste ultimo exemplo apresentamos

os resultados obtidos na identificacdo com o algoritmo

N4SID, aplicado de forma similar a que fizemos na proposta AVW, eles foram:

[ —0.1944 —0.9030 0.3592  0.2562 —0.014366 —0.010712 —0.043325
44— | 07961 0.0355 04118  0.4625 pd_ | 0.030466  —0.010248 —0.013684
c 0.1349  0.3030 —0.4674 0.6381 |’ c —0.028931 —0.027114  0.032767

| —0.1794 0.1155  0.0256  0.3855 —0.015327 —0.019649 —0.017892
Cd:- 3.4506 —1.7569 —4.8586 —1.4837] i _ l —0.26937 0.010749 —1.1714
c —5.3055 0.70354 —3.0513 2.1877 |’ c —1.833  0.27374  1.1635

A Fig.3.18 apresenta a saida do modelo deterministico obtido executando-se o algoritmo N4SID.

Saida Deterministica

20

40 60 80

Saida Deterministica

-10 :
0 20

40 60 80 100

Fig. 3.18: Saida do Modelo Deterministico

A seguir determinamos um sinal que representa um ruido colorido,e executamos novamente o

algoritmo N4SID, agora para o caso e

stocdstico e obtemos o seguinte modelo:

—0.21105 —0.98065 0.04824 0.24854
A — 0.72368  —0.2091 0.41128 0.28688
¢ 0.37559 0.35165 —0.39035 0.73337
—0.079532  0.14694  0.085909 0.43784
—0.022249 —0.0019839
K- —0.0078512  —0.020635 c — 3.2422 —0.18929 —4.8943 —2.0766
—0.0063208 —0.013172 ¢ —5.3072  1.4983  —2.8022 1.4242
—0.010384  0.010395

)
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Na Fig.3.19 apresentamos o sinal modelado usando o algoritmo N4SID na forma que consi-
deramos adequada. A seguir apresentamos uma superposi¢do dos sinais y¢, € y¢,. Finalmente
fazemos uma verificacao para validar do algoritmo N4SID e observamos na Fig.3.21 que para
um conjunto de dados entrada-saida com ruido branco o algoritmo consegue descrever o sinal
ruidoso Y-

Saida Estocastica
5 T T

_5 i i i i
0 20 40 60 80 100

Saida Estocastica
4 T T

0 20 40 60 80 100

Fig. 3.19: Sinal de saida modelado
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Fig. 3.20: Superposicdo dos Sinais obtidos pelo N4SID
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Fig. 3.21: Nova Analise de Erros do Programa N4SID
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Capitulo 4

Solucoes Neurais de Equacoes Algébricas de
Riccati

Dentre as equagdes matriciais ndo-lineares mais estudadas e utilizadas por matemdticos e engenheiros
estdo as Equacdes de Riccati. O termo genérico “Equacao de Riccati” pode significar qualquer
classe de matrizes: quadratica, algébrica ou diferencial ou a diferencas finitas do tipo simétrico ou
nao-simétrico, surgida no estudo de sistemas dindmicos continuos ou discretos no tempo [6]. As
equacgoOes de Riccati aparecem naturalmente numa ampla variedade de situacOes e t€m grande utili-
dade na andlise e projeto de sistemas de controle.

Estas equacdes (discretas e continuas) desempenham um papel fundamental na solu¢do de pro-
blemas de Controle Linear Quadritico Gaussiano, estimacao de estado e de parametros de sistemas,
modelagem de séries temporais multivaridveis e em muitos outros ramos da matemadtica aplicada.
Por outro lado, muitas pesquisas tém sido reportadas para resolver sistemas de equacdes lineares e
problemas relacionados com Redes Neurais Artificiais (RNA), [87, 169, 170], embora, exista pouca
literatura tratando da solucao neural da equacdo matricial de Riccati discreta no tempo.

Uma Rede Neural Artificial € uma estrutura de processamento de informacao distribuida parale-
lamente na forma de um grafo direcionado, com algumas restricdes e definicdes proprias, consistindo
de neurdnios com interconexdes sindpticas e enlaces de ativagdo, vide [57].

Na literatura de controle, dd-se muita aten¢@o aos problemas relacionados com o projeto do regu-
lador linear quadratico (LQR). O problema de projetar um sistema de controle linear realimentado,
minimizando um indice de desempenho quadratico, pode, por exemplo ser reduzido ao problema de
obter uma solucdo definida ndo negativa da equacdo algébrica de Riccati. Apesar de existirem algo-
ritmos paralelos que calculam a solucdo de Riccati mais rapidamente que os algoritmos seqiiénciais,
e de existirem muitas referéncias a pesquisas para resolver sistemas de equacgdes lineares e problemas
relacionados com RNA, [87, 169, 170], referéncias tratando da solucdo neural da equagao matricial
de Riccati discreta sdo escassas.

Um objetivo deste trabalho € resolver problemas de controle 6timo LOR para sistemas lineares
discretos e continuos no tempo utilizando RNR. Temos em mente, subjacente, o objetivo de criar
condig¢des para o controle em tempo real de sistemas com a inten¢do de que as solugdes neurais ja
desenvolvidas e aqui implementadas por software venham a ser implementadas em hardware mi-
croeletronico em futuro préximo.

Neste capitulo resolvemos usando RNA as equagdes algébricas de Riccati discretas (EARD) e
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continuas (EARC) no tempo. Para o caso discreto, apresentamos uma proposta de abordagem uti-
lizando uma Rede Neural Recorrente multicamada RNR, [149], para resolver computacionalmente a
equagdo algébrica de Riccati discreta no tempo (EARD), ou seja, obter uma tnica soluc¢io definida
nao-negativa da EARD usando RNR e comparar os resultados com os provenientes de outros métodos
existentes. Propomos duas equacdes diferenciais ndo-lineares matriciais acopladas, que descrevem a
dindmica neural da equacido Neuro-Riccati proposta. Estas equacdes matriciais acopladas sdo resolvi-
das pela RNR e pretendemos que a abordagem proposta seja capaz de obter uma solucao simétrica,
definida ndo-negativa P € R™*" da EARD.

Para o caso continuo, apoiados nos modelos dindmicos neurais que descrevem a EARC, [171],
fazemos uma implementa¢do computacional que além de calibrar nossa solucdo neural para este
caso, permite validar a proposta de abordagem discreta que fizemos e também implementamos.
Apresentamos varios exemplos de aplicac@o ao problema de projeto de regulador linear quadrético.

4.1 Equacao de Riccati Discreta no Tempo

Para motivagdo, consideremos o seguinte sistema controldvel linear invariante e discreto no tempo,
definido pela equacgao
T = Axy + Buy, 4.1)

7z

onde x;, € RN™ € o vetor de estado do sistema e u;, € R™ € o vetor de entrada de controle, A € R"*"
e B € R sdo matrizes constantes conhecidas de dimensdes apropriadas associadas com xy, € uy,
respetivamente. A fun¢@o de custo quadrética associada com este sistema pode ser definida como:

J = (z Qux + up Ruy,), 4.2)
k=0

onde ) > 0 e R > 0 sdo matrizes de ponderacdo conhecidas, simétricas e definidas positivas para xy,
e uy respetivamente; esta fungdo deve ser minimizada com a restricdo (4.1). Um controlador ou lei
de controle com realimentacdo de estado linear, v, = — K xj, resultante, [173], pode ser aplicado na
equagdo (4.1) e obtemos para o sistema em malha fechada a seguinte expressao:

Tpi1 = (A — BK)xy, T 4.3)
onde a matriz de ganho realimentada 6tima pode ser calculada como:
K =(B"PB+R)'BTPA (4.4)
e P é uma matriz simétrica, definida ndo-negativa que pode ser obtida através da solu¢do da EARD:
ATPI+SPY'A-P+Q=0 , 4.5)

onde A, () e S sdo matrizes reais quadradas com () e S simétricas e A ndo-singular, / corresponde a
matriz identidade. A matriz S, para a equagao (4.5), é definida como:

S =BR'BT (4.6)

e R é uma matriz nao-singular,[143, 160].
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4.2 Equacao Dinamica Neural de Riccati Discreta

Nesta secdo, fazemos uma proposta para resolver a EARD definida em (4.5), usando RNR.

Apresentamos, nesta secdo e na se¢do 5.5, andlises das equacdes de Riccati Discreta e Continua,
respectivamente. Nosso objetivo com a andlise feita com a equacdo de Riccati Continua, € prin-
cipalmente calibrar nossa proposta computacional, além de testar nossa l6gica de raciocinio para
desenvolver as equagdes dindmicas neurais discretas, pois sobre a resolucdo desta equagao continua,
existe bastante bibliografia e trabalhos desenvolvidos, em particular os relacionados com a solugdo
neural continua, vide [171].

A seguir fazemos alguns comentdrios relacionados com as defini¢cdes dos problemas neurais em
relagdo a fungdo objetivo que deve ser minimizada. Utilizaremos uma func¢éo de energia e(F) para
qualquer fungdo de ativacdo F'. Neste nosso problema, ela serd definida como: e(F') = %FQ.

Os resultados dos estudos realizados em [169, 170] indicam que qualquer fun¢@o de otimizacao
ndo decrescente em [ pode ser usada. Exemplos tipicos de fung¢des de ativag@o (f;;) € suas corres-

pondentes func¢des de energia (e;;) sdo apresentados na expressao 4.7. A relagdo entre a fungdo de

ativacdo F' e a fungdo convexa e;; ¢ dada por Beiile) fij(€).

De
fal6) =¢ ei(§) =%
fij(&§) = arctan(§) e;j(€) = &arctan(§) — Iny/1 — &2 4.7)
fi5(§) = tanh(§) ei;(§) =&+ 1In(1+ exp(—2€))

Em vista do fato de que a EARD possui multiplas solu¢des, nosso problema consiste na utilizagao
da equagdo (4.5), e de mais uma equagao que corresponde a uma restricao, para garantir a obtengdo de
uma solugdo P tunica, simétrica e definida positiva. Dado que qualquer matriz real, definida positiva
e simétrica tem um fator Cholesky, a restricdo que vamos incluir em nosso problema € definida por:

LILT =P 4.8)

onde L € R™*" € uma matriz triangular superior com os elementos da diagonal todos positivos.
Nosso problema neural é definido com a seguinte funcéo critério:

n n

min E(P,L) = > e;[G(P)] +e;[H(P, L))
onde - (4.9)
G(P) = ATP(I+SP)'A—P+Q=0
H(P,L) = LIT"-P=0

Nosso objetivo, com estas duas equacdes inclusas na fungao critério, é obter as equagdes dinami-
cas neurais para resolver, usando RNR, o problema de controle 6timo apresentado.
As equagdes dinamicas neurais para resolver este tipo de problemas em forma geral estdo descritas
em [87]:
dP(t) oF

=-n,W,  P(0)=P"(0) (4.10)

@ Pop
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dL(t) ok
2 = W Wy(0) # 0 4.11
gt mo7 mWa 2(0) # (4.11)
onde a derivada de uma func¢ao de valor escalar ¥ em relagao a uma matriz é definida por
oFE oF
— = i =1, .. 4.12
e L (4.12)

Na defini¢do das equagdes em (4.10) e (4.11), P(t) e L(t) sdo matrizes de ativagio de estado da
RNR, n,,m; > 0 sdo as taxas de aprendizado e W = [wy ;j]nxn € Wa = [w2,ij]nxn sd0 definidas para
todo 7,5 = 1,n em [149].

Antes de continuar com a apresentacao da solucdo numérica do problema neural exposto, vamos
apresentar algumas operacdes com derivadas uteis na soluc@o de expressoes definidas em relacio a
uma matriz solu¢do P qualquer. Isto é necessdrio, pois temos que trabalhar com derivadas parciais
de matrizes em relacdo a outra matriz solu¢do. A seguir apresentamos o seguinte Lema.

Lema 1 Suponha dada uma funcdo de energia E = E[G(X)], uma matriz solugdo X € R"" e
uma matriz de ativagdo ndo-decrescente ' = [fi;(gi;)|. As seguintes relagdes sdo satisfeitas pelas
derivadas:

1. G(X)=ATX A e R>*" entdo 87 = FTAT F € Rixn

2. G(X)=XA AeR™ entdo a—X = FAT F € g™

3. G(X)=XTA Ae R entdo 67 = AFT F € R

4. G(X)=AXH" AeRv" H e R”" entdo 52 = ATFH,F € R™"
5. G(X)=A"'X, A€ RV entdo 52 = —AT'FA™! F € R

Prova 1 A prova deste lema pode ser vista em [87].

Com isto teremos ferramentas necessdrias para poder continuar nosso desenvolvimento para obtencao
das respectivas equagdes dinamicas neurais.

Voltando ao nosso problema usando RN, vamos redefinir as equagdes em (4.9) para G(P) e
H(P, L) em forma de somatdrias e escolher P = [v;;(t)] e L = [2;(t)], ¥ i,j = 1, n, tal que

> arivi(t) (Lij + savr (1)) ar; — vij (1) + g
11=1

21 (1) 215 (t) — vi5(t)

I
[M]=

i (vij ()

hij(vij(t), 2i5(t))

k

(4.13)

|
M:

k=1

Com base nas equagdes definidas em (4.10) e (4.11), e no Lema 1, podemos obter o conjunto de
equacdes dindmicas neurais que vao resolver a equacao (4.9) como:

dviy(t) _ de1 k1 (gri) 8gkl 9e i (i) Ohi
a MZZ sy NS Ohw 0wy,

i 9w k=11=1

(4.14)

- 0eg i (h) 3hkz]

dzij(t) _
dt - [ Z Z 8hkl 8%
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A relacdo entre a fun¢@o de ativagdo ndo-decrescente /' e a func¢do de energia convexa e;; pode ser
escrita como, [171]

1o}
e15;l£f]kl) = fiu(gw)

Dea ptlh
7625;&; 2 = o ()

Pela propria definicdo da funcdo de energia e, x;(gr), podemos adotar que fix(gr) = gr €
fari(hir) = hi. Logo as equagoes (4.14) e (4.14) ficam:

(4.15)

oy n.n n n oh
‘ Zz]t(t) = _WP[ZZ Lkt (Gr agkl 33 fon(u) 8 kl]

k=1l 3? h=11=1 Vi (4.16)
dzi{t(t) _ _m[zz o ° kl}

k=11=1 ij

onde as taxas de aprendizado (7),,7;) sdo positivas e vdo definir a velocidade da convergéncia na
solu¢do; logo, a convergéncia do processo de computacdo neural pode ser acelerada selecionando o
par (7,,7;) com valores suficientemente grandes e tal que se, por exemplo quisermos garantir que
P(t) seja definida positiva, serd necessdrio que L(t¢) converja mais rdpido do que P(t) e para isto
escolheremos (7, < ;). Dado que a faixa de convergéncia da RNR ¢é incrementada em fungdo
dos incrementos das constantes 7, e 1, a convergéncia da RNR pode ser acelerada pela escolha de
constantes 7, e 7; suficientemente grandes.
As matrizes de ativagdo sdo definidas como:

firilgn) =U@t)= FATP(I+SP)™'A—-P+Q)
for(he) =Y(t) = F(LLT — P)

Vamos comecar os cdlculos dos termos nas equacdes (4.16) e (4.16) em forma matricial, para
poder chegar as equacdes dindmicas neurais, que € o objetivo principal deste capitulo.

Z zn: OGri _ AATVI+SV)"TA-V+Q)

kﬁl lil g;:l] o
kLl 9(ZZT-V)
> = 4.17)
kﬁl lil g;‘:” o
Kl 0(zzT-v .
Zzazz- = (az ) Vij=1,...,n
k=11=1 Y~

Trabalhando com a equacdo (4.17) e aplicando as regras para derivada da soma e para derivada
do produto de matrizes, definidas no Lema 1, podemos escrever:

8G _ 9ATvV — o(I+8Sv)~1 Fol%
v = v (I+SV) 1A+ATV78V A‘W

(4.18)

ULESVIZ = (I +SV) 2LV (1 4 Gy)~!

Desta forma obtivemos as seguintes equagdes dindmicas neurais para resolver a EARD, (4.5), uti-
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lizando uma RNR
W [U(#TAT(I + SV (1) A — ATV (£)(I + SV () STU(1)
(I+SV(t)TA-U((t)—Y(1)]
O = . Z()YT(t) (4.19)
U(t) = (ATV(t)(I +SV(t)TA-V(t) + Q)

)
Y(t)= F(Zt)z' () - V(1))

Os resultados da implementacdo computacional utilizando uma RNR sdo apresentados na secao
45.

4.3 Equacao Dindmica Neural de Riccati Continua

Nesta secao apresentamos alguns detalhes para a obtengao das equagdes dinamicas neurais que re-
solvem a equacdo de Riccati continua utilizando RNR, que ajudam na implementacdo computacional
e na comparacdo dos resultados com métodos similares apresentados em alguns artigos estudados,
relacionados com a solu¢@o neural da equacao de Riccati continua bem como na calibragcdo da imple-
mentacdo proposta para FARC neural. Para isto nos apoiaremos na referéncia [171], que foi muito
importante no desenvolvimento desta parte da tese.

Considere um sistema linear estaciondrio continuo de estado completamente controlavel:

#(t) = Ax(t) + Bul(t), (4.20)

cuja lei de controle, u(t) = —Kx(t), depende de uma matriz de ganho, K, que vai estar definida
através de uma matriz P correspondente a solucdo da equacao matricial algébrica de Riccati Continua:

ATP+ PA—-PSP+Q=0 4.21)

onde S = BR™' BT é uma matriz simétrica e semidefinida positiva.
A funcdo de custo quadrética associada com este sistema pode ser definida como:

I= O(:c(t)TQx(t) +u(t)" Ru(t))dt, (4.22)
onde ) > 0 e R > 0 sdo matrizes de ponderacdo conhecidas, simétricas e definidas positivas para
x(t) e u(t) respetivamente; esta fungio deve ser minimizada com a restrigao (5.27).

Para fazer a formulacao utilizando uma RNR na solucdo da equagdo (4.21), retomamos apenas as
equagdes que foram definidas para o caso discreto, no se¢ao anterior.
Seja a funcao objetivo definida por:

min E(P,L) = iiezj |G(P)] + e;;[H (P, L)]
=1 j=1
onde (4.23)
G(P) = PSP-ATP-PA—Q

H(P,L) = LLT—P
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cujas equacdes em forma de somatdria sdo definidas a seguir, onde adotamos as notagoes P = v(t) e
L =z(t):

n

g9ij(viz(t)) = Z Z Vi (t)sv1; (1) — D larsvin(t) + vir(t)ars] — @i

wintid) = (4.24)
hij(vi (), zi; () = D [zie(t)zri(t) — vi(2)]
k=1

As equagdes dinamicas neurais respectivas sao:

3 "0 oh
dv; OE(v,z 9kl kl
el — 2R — | ST g (1) + ()

k=11=1 avl] 8Ul] (4 25)
dzi;(t) 0E(v,2) _ - O .
0 Mg = kZlZ Do Yra(t)

=11=1 Y~

As funcdes de ativagdo sao definidas como:

Jrw(gw) =U(1)
f2,kl(hkl) :Y(t)

Desta forma, obtemos as seguintes equacdes dindmicas neurais que resolvem a equacao (4.21)
utilizando uma RNR:

F(V(#t)SV(t) — ATV (t) = V(H)A - Q)
F(Z(t)Z"(t) - V()

Ut)+U@)SV(t) — AU(t) — U(t) AT — Y (t)]

t)
V(t) - ATV() = V(DA - Q)
(6 = V()

a3 = _77p[ (t
= =-mY(t)
ut) =rv(s
Y(t) =F(Z(t)Z

)S
Z( (4.26)

4.4 Estrutura da Rede Neural

As arquiteturas das nossas implementacoes RNR, s@o constituidas de quatro camadas conectadas bidi-
recionalmente. Para o caso discreto, por exemplo, a camada 1 (ou primeira) € de entrada, representada
por U(t) = [u;;(t)], a camada 4 (ou dltima) de saida, representada por V' (t) = [v;;(t)] e duas camadas
intermédiarias representadas por Y (t) = [y;;(t)] e Z(t) = [2;(t)], respectivamente. A partir disso,
podemos fazer P corresponder a saida final da rede (v;;(t)). A matriz de ativagdo de estado V' (¢) para
os neurdnios na camada de saida representa o resultado computacional de P (solucdo da equagdo
(4.5)) e a matriz de estado Z(t) representa o fator de Cholesky de P, ou seja L. As camadas para
V(t),U(t) e Y(t) vao consistir de arranjos quadrados (n x n) de neurdnios.

4.5 Implementacao e Resultados

Nesta secdo, discutimos os resultados das implementacdes usando Redes Neurais das equagdes al-
gébricas de Riccati discreta (FARD) e continua (EARC) com vdrios exemplos. As implementacdes
para resolver a EARD Neural ¢ a EARC Neural em forma geral, foram desenvolvidas no Matlab
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usando o método de Runge-Kutta de quarta ordem; em nosso caso as equagdes diferenciais coinci-
dem com as equagdes dindmicas neurais obtidas em cada problema analisado: Discreto e Continuo,
respectivamente. A estrutura do algoritmo para calcular V' (), por exemplo, no caso discreto é:

s1 = feval(Cfv’ etav,V,S,U,A);

so = feval(Cfv’ etav,V+h*s,/2,S,U,A);
s3 = feval(Cfv’,etav,V+h*s,/2,S,U,A);
s4 = feval(Cfv’ etav,V+h*s3,S,U,A);
V =V + h*(sy + 2%59 + 2%353 + 54)/6;

Cada s; corresponde a uma varidvel que € encarregada da atualizagdo de um peso sindptico da
rede ou equivalentemente a varidvel desconhecida do problema, z.

Exemplo 1. Considere o controle LQR do seguinte sistema continuo no tempo, instavel em malha
aberta, onde os coeficientes das matrizes sao:

0 1 1.6 0.9 1.5 —1 10
A_l—21] B_[—O.l 2.1] Q—l_l 5] R—l()l] (4.27)

Resolvemos a equacdo neural de Riccati Continua com a mesma arquitetura da RNR e com a
implementagdo do algoritmo numérico da RNR explicado detalhadamente em [171]. A solugdo da
respectiva equagao €:

p_ [ 1222 —0671
| —0.671 1.339

A simulagdo foi realizada usando os seguintes pardmetros como condi¢do inicial, f(§) = &,

2 T T 10

0.5 T
\
2 1\ . b

lﬁ

-0.5 L . 2 i i
0 0.01 0.02 0.03 0 0.01 0.02 0.03

Fig. 4.1: Resultados da equacgdo neural de Riccati Continua
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(np,m) = (10,1000), At = 1072, P(0) = [ 110 1% ] and Y (0) = I.

A Figura 4.1 apresenta as trajetorias de Z(t) e V(t), respectivamente. A partir destas figuras
podemos observar que tanto Z(t) como V() atingem seus valores permanentes rapidamente.

Neste exemplo estamos simplesmente verificando e calibrando nossa implementagdo computa-
cional da EARC neural para futuras utilizacOes em outras equagdes, por exemplo as equagdes de
Lyapunov. Temos como referéncia o artigo [171], onde a simulagdo, para o mesmo exemplo, foi
feita em cédigo C'. Neste caso fizemos uma comparacio entre os resultados obtidos no trabalho de
referéncia e os obtidos em nossa implementacao usando RNR e chegamos a conclusdo que a nossa
proposta utilisando redes Neurais também estd correta.

Exemplo 2. Este exemplo considera o problema de controle 6timo linear quadrético para o caso
discreto. O desempenho da solu¢do da EARD, usando uma abordagem com rede neural recorrente
multicamada € apresentado. Os parametros para as matrizes do sistema sao:

0.9512 0 4877 A8TT 0.005 0 0.33 0
A:l 0 0.9048] B:[—1.1895 3.569] Q:l 0 0.02] R:l 0 3]

As equagdes dinamicas neurais (4.19) foram utilizadas para resolver a equacdo de Riccati Discreta
(4.5). A solugdo P, K obtida para a respectiva Neural-DARE é:

p_ 0.0104 0.0032 K- 0.0715 —0.0705
~ | 0.0032 0.0504 ~ | 0.0136 0.0455

Esta matriz P é simétrica, definida positiva e satisfaz (4.5). A simulacdo foi realizada usando as
equacdes dindmicas neurais implementadas, onde fi,(§) = &, (1,,m) = (3000, 10000), At = 107°
P(0) = [0.1]ax2 € Y(0) = I. As Figs.4.2-4.4 apresentam as trajetérias de Z(t), V' (t), K (t), z(t), u(t)
para a solucdo da equacdo EARD Neural implementada neste exemplo . A partir da Fig. 4.2,
podemos observar que os elementos de V() atingem seus valores permanentes rapidamente. Esta
solu¢do utilizando RNR corresponde a solu¢do dada por Laub em [79, 76], cujo método € uma va-
riante da abordagem de autovetor cldssica usando um conjunto de vetores Schur.

Portanto, nossa proposta e implementacao para resolver a EARD utilizando RNR, apresenta bons
resultados que podem ser testados e comprovados com qualquer outro método de solugdo, em especial
[143, 22].

Exemplo 3. Considere o problema de controle LQR de um sistema com parametros variantes no
tempo definidos na matrix B com taxa limitada, vale ressaltar que o elemento variante no tempo by
na pratica nao pode ser determinado a priori. Isto dificulta determinar a lei de controle 6timo. B
muda e, consequentemente, Z, V, K mudam também para satisfazer (4.5)

A [ 09512 0 o [ 0005 0 5 _ | 4877 + 2sin((2mt)/5) 4877
| 0 09048 | o o002 - —1.1895 3.569

o033 0] [ 0.9516
| o0 3|’ 0 =1 0.2603

Sejam as matrices iniciais V' = 0 e Z = I, xy € um vetor de estado inicial aleatério.
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Elementos de Z Elementos de V
12 T T 06 T T

0.5 : 1

0.4 1

0.3F 1

01} .

o 0.2 0.4 0.6 0.8 1 0 0.2 0.4 0.6 0.8 1
tempo tempo

Fig. 4.2: Resultados de V(t) e Z(t), para a EARD usando RNR

Elementos de K
0.25 T T T

0.2 b

-0.05- N

-0.15 N

0.2 ! ! ! ! ! ! ! ! !
0 0.1 0.2 0.3 0.4 0.5 0.6 0.7 0.8 0.9 1

tempo

Fig. 4.3: Resultados de K(t), para a EARD usando RNR
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Estados em Malha Fechada Elementos de U
0.25 T T T T
0.015
0.01
0.2
0.005
0 |-
0.15
= = -0.005F
X =]
0.1 i -0.01F
-0.015
0.05} -0.02
-0.025
0 i i i Il Il Il Il Il
0 0.05 0.1 0.15 0.2 0.25 0 0.05 0.1 0.15 0.2 0.25
tempo tempo

Fig. 4.4: Resultados de x(t) e u(t), usando RNR

A solucdo P, K obtida para a respectiva EARD Neural é:

p_ 0.0098 0.0032 K 0.0687 —0.0715
~ | 0.0032 0.0506 ~ | 0.0131  0.0455

Simulag¢des foram realizadas usando as equagdes dindmicas neurais implementadas, com (7, 7;) =
(3000, 10000). Como B(t) é uma matriz variante no tempo, resultados de simulagdes foram apresen-
tados nas Figs.4.5-4.8, ilustrando os resultados de Z(t), V (t), B(t), K (t), x(t) e u(t). A rede neural
proposta pode seguir as variagdes paramétricas do sistema de modo a minimizar z(t) e u(t).

Simulag¢des foram realizadas usando as equagdes dindmicas neurais implementadas, com (7, 7;) =
(3000, 10000). Como B(t) é uma matriz variante no tempo, resultados de simula¢des sdo apresenta-
dos nas Figs.4.5-4.7, ilustrando os resultados de Z(t), V' (t), B(t), K (t), z(t) e u(t). Pode-se observar
que apesar dos valores da matrix B(t) mudarem, as demais matrizes, Z(t), V (t) e K (t¢) acompanham
as mudancas de forma a satisfazer (4.5).

Na segunda figura em Fig.4.5 apresentamos uma comparagao entre a solu¢@o obtida para a equagdo
EARD Neural a cada 0.05s com a solucdo exata da equacao algébrica de Riccati discreta para este
caso analisado. A partir desta mesma Figura, podemos observar como os elementos de ambas ma-
trizes Z(t) e V/(t) atingem seus valores permanentes rapidamente.

A cada 0.05s temos um modelo novo da planta. Este modelo ¢ obtido, deixando a matriz B(t) fixa
durante este intervalo de tempo e fazendo 10 iteracOes para resolver a EARD Neural. Logo, a cada
0.05s obtém-se uma nova solugdo EARD Neural em V (t), calcula-se entdo o ganho K e aplica-se a
lei de controle realimentado em malha fechada na planta. A cada 0.05s temos um novo estado da
planta.
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Elementos de Z
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Fig. 4.5: Resultados de Z(t) e V(t) usando RNR
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Fig. 4.6: Resultados de B(t) e K(t) usando RNR
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V(t), Ric(t)

Elementos de V e Ric-Dare
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Fig. 4.7: Resultados de V(t) com RNR
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Fig. 4.8: Resultados de x(t) e u(t) usando RNR
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A Fig.4.8 apresenta respectivamente, o vetor de estado z () e a trajetéria do vetor de controle u(t)
no sistema de controle realimentado. Vale ressaltar que o vetor u(0) é ndo-nulo, pois ele é obtido a
partir de uma solug¢do da EARD Neural V (t) iterada durante 0.05s.



Capitulo 5

Desigualdades Matriciais Lineares: Proposta
de Solucao Neural da EARD

Neste Capitulo apresentamos propostas para resolver via RNA as inequacdes matriciais lineares
(LMI) algébricas de Riccati discreta (IARD) e continua (IARC) no tempo. Para o caso discreto,
nos baseamos em nossa proposta de abordagem que obtém o modelo dindmico neural que descreve
a IARD utilizando uma RNR, [150]. Para o caso continuo, apoiados em modelo dindmico neural
que descreve a IARC, [87], fazemos uma implementacdo computacional que além de calibrar nossa
solugdo neural para este caso, permite validar a proposta de abordagem discreta que fizemos e também
implementamos. Vérios exemplos de aplicagdo em controle 6timo sdo apresentados.

Para cumprir nosso objetivo, € necessdrio introduzir alguns conceitos, fundamentagdes tedricas,
definicdes que auxiliem na constru¢ao de uma proposta de solu¢io da JARD que seja obtida por meio
da utiliza¢ao de RNR.

5.1 Introducao

Muitos problemas de otimizacdo em projetos de controle e de identificacdo, podem ser formulados
ou reformulados usando LMI [133]. Certamente, s6 faz sentido enquadrar estes problemas em termos
de LMI, se as desigualdades puderem ser resolvidas eficientemente e de uma maneira confidvel.

Na literatura de controle, dd-se muita aten¢do aos problemas relacionados com os projetos de
regulador linear quadrético (LQR) e de controle H, [171], devido sobretudo a estrutura formal destes
problemas, a tratabilidade da solugdo e as propriedades de robustez em relacdo as grandes variagdes
dos parametros do sistema. O problema de projetar um sistema de controle linear realimentado,
minimizando um indice de desempenho quadratico, pode, por exemplo, ser reduzido ao problema de
obter uma solucao definida ndo-negativa da equacao algébrica de Riccati, como vimos no Capitulo 4.

Atualmente as Inequacdes Matriciais Lineares (LMIs) sdo utilizadas como ferramentas bdsicas
para andlise e projeto de sistemas de controle de formas similares as que as equacdes de Lyapunov e
Riccati desempenharam a partir dos anos 1960. Elas constituem uma eficiente técnica de formulagao
e de projeto para uma variedade de problemas de controle linear [10]. A construcdo de objetivos para
projeto em teoria de sistemas e controle pode frequentemente ser colocada ou recolocada como pro-
blemas de programacdo semidefinida, ou seja, como problemas de Inequac¢des Matriciais Lineares.

71
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Por exemplo a andlise de robustez, o projeto de controlador robusto, o projeto de controlador com
escalonamento de ganho, o projeto de alocacdo de pélos com restri¢des, a andlise de estabilidade de
sistemas de controle fuzzy [87], etc. Apesar de existirem algoritmos para processamento paralelo
que calculam a solu¢@o da Equagao de Riccati mais rapidamente do que os algoritmos seqii€nciais,
e de existirem muitas referéncias a pesquisas para resolver sistemas de inequagdes lineares e pro-
blemas relacionados com RNA, [87, 170, 169], referéncias tratando da solug@o neural de inequagdes
matriciais de Riccati s@o escassas, especialmente para a discreta.

Contrariamente ao objetivo de resolver numericamente problemas convexos ou quase convexos
de otimizacdo associados ao projeto de sistemas de controle envolvendo equacdes e inequagdes de
Riccati ou seja, equagdes matriciais lineares (EMLs) e inequagdes matriciais lineares (LMIs) usando,
por exemplo métodos de pontos interiores, nosso objetivo neste trabalho de tese € resolver tais pro-
blemas para sistemas lineares discretos e continuos no tempo, utilizando redes neurais recorrentes.
Temos em mente o objetivo de criar condi¢des para a exploracio da importancia das EMLs e LMIs no
controle em tempo real de sistemas tendo em conta que as solugdes neurais ja desenvolvidas e aqui
implementadas por software sejam posteriormente implementadas em hardware microeletronico.

Sistemas de equagdes diferenciais ndo-lineares matriciais acopladas sdo obtidos, descrevendo a
dindmica neural da equag¢do Neuro-LMI-Riccati proposta. Estas equacdes matriciais acopladas sao
resolvidas pela RNR e pretendemos que a abordagem proposta seja capaz de obter uma solugdo
simétrica, definida ndo-negativa P € R"™*" da IARD. Varios exemplos demonstram a efetividade da
proposta e da respectiva implementagao.

A utilizacdo de LMI na area de andlise de sistemas dindmicos foi iniciada no final do século
XX com apublicagdo do trabalho de Lyapunov, que décadas apds veio se tornar a base de inlimeros
métodos na drea de controle. Basicamente, a equacao

& = Ax(t) (5.1)

descreve um sistema assintoticamente estavel, se e somente se existe uma matriz simétrica P (variavel
livre), P = PT > 0 (significando, P é uma matriz definida positiva, o que implica que u? Pu > 0,
Yu # 0), tal que

ATP+PA <O, P>0 (5.2)

O conjunto das duas desigualdades acima é o que atualmente é chamado desigualdade de Lya-
punov em P. Essa foi, historicamente, a primeira LMI associada ao problema de controle:

P—ATP—-PA>0 (5.3)

Nosso estudo concentra-se num sistema linear discreto e invariante no tempo descrito pelo modelo
no espaco de estado:

(5.4)

Tyl = ASL’k + Buk
Yk = Cl’k + Duk

em que x € R” representa o estado, u € R™ representa a entrada e y € R' representa a saida.Neste
modelo, as matrizes A, B, C' e D possuem dimensdes apropriadas.

Neste Capitulo € mostrado como implementamos e resolvemos o problema das LMIs discretas e
continuas, enquanto que no Capitulo 4 em [153, 87] o problema das EMLs foi resolvido.
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Resultados basicos

A seguir, sdo apresentados alguns lemas e procedimentos basicos, que serdo usados em diversas opor-
tunidades no encaminhamento das solucdes dos problemas apresentados neste Capitulo. Comecgare-
mos pelo lema conhecido como Complemento de Schur, muito util para transformar certas formas
nao-lineares porém convexas de desigualdades em LMI.

Lema 2 [108] Admita que QQ(x) e R(x) sdo matrizes simétricas e que S(x) depende por afinidade
de x. Entdo a LMI
l Qx)  S(x)

ST R(r) | 7O (5.5)

é equivalente a

R(z) >0
Q(z) — S(z)R™1ST(z) > 0 (5.6)
ou ainda a
Qz) >0 5

R(z) — ST(2)Q~1S(z) > 0

O Lema2 é normalmente usado para converter uma forma quadratica, como as duas dltimas apre-
sentadas acima, em uma LMI, conforme pode ser visto no exemplo a seguir. Vamos considerar a
desigualdade de Riccati continua

R>0
Q>0 (5.8)
ATP + PA+ PBR'BTP+Q <0

que € quadratica em P; podemos reescrevé-la aplicando o complemento de Schur, como:

_ATP - PA-Q PB

BTp R | <0 (5.9)

A desigualdade de Lyapunov estabelece na verdade o conceito de estabilidade de sistemas de um
modo mais geral que o conceito tradicional, uma vez que pode ser estendida para incluir sistemas
nao-lineares.

Em [108] podemos achar outros resultados importantes.

5.2 Equacao de Riccati Discreta no Tempo

Para motivacdo consideremos o seguinte sistema controldvel linear invariante e discreto no tempo,
definido pela equacao
Tl = A.Tk + Buk, (510)

onde x;, € R™ € o vetor de estado do sistema e u;, € R™ € o vetor de entrada de controle, A € R"*"
e B € ™™ sdo matrizes constantes conhecidas de dimensdes apropriadas associadas com xy, € uy
respectivamente. A fun¢do de custo quadrética para este sistema €,

J =" (7} Quy, + uf Rug), (5.11)
k=0
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onde () > 0 e R > 0 sdo matrizes de ponderagdo conhecidas, simétricas e definidas positivas para xj e
uy, respectivamente; esta funcdo deve ser minimizada com a restri¢do (5.10). Uma lei de controle com
realimentacdo de estado linear, v, = —Kxy resulta [173]. Aplicando este controlador na equagao
(5.10) obtemos o seguinte sistema em malha fechada:

Ty = (A — BK)xy, Zo (5.12)
onde a matriz de ganho de realimentagdo 6tima pode ser calculada como:
K= (B"PB+R)"'BTPA (5.13)

onde P € uma matriz simétrica, definida ndo-negativa que pode ser obtida através da solugdo da
Equacgdo Algébrica de Riccati Discreta EARD:

A"PA—P—-A"PB(R+B"PB) 'B"PA+Q =0 (5.14)

A, @ e R sdo matrizes reais quadradas com () simétrica e A, R ndo-singulares, [143, 160].

5.3 Equacao Dinamica Neuro-LMI-Riccati Discreta

Uma propriedade muito ttil de uma LMI € a de poder converter desigualdades nio-lineares em de-
sigualdades lineares, usando o complemento de Schur, visto no Lema?2.
Nesta sec@o, vamos apresentar nossa proposta [150] para resolver a seguinte JARD:

ATPA— P+ AT"PB(-R— B"PB)'B"PA+Q <0 (5.15)

construindo a respectiva LMI e usando uma abordagem com RNR. Para fazer isto propomos o seguinte
Teorema:

Teorema 2 As seguintes inequacoes sdo equivalentes:

ATPA— P+ A"PB(-R—-B"PB) 'BTPA+Q <0 (5.16)

A"PBT + BPA+C — BPBT — BIPB1' <0 (5.17)
onde os termos sdo definidos durante o desenvolvimento da prova.

Prova 2 Escrevendo a inequagcdo matricial correspondente a equacdo (5.16), tem-se:

ATPA—P+(Q  ATPB

BTPA reppp | <Y (5.18)

Esta inequagdo relacionada com a inequacdo de Riccati Discreta pode ser reescrita de forma a ser
possivel aplicar condicdes de solucionabilidade e estabilidade e obter uma LMI em P. Observa-se
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que o primeiro elemento de (5.18): AT PA — P+ Q, corresponde a inequagdo de Lyapunov discreta;
aplicando a ele o Lema?2 resulta:

T
[_PJFQ S (5.19)

PA —-P

Repetindo o procedimento acima com o elemento BT PB + R, a seguinte LMI é obtida:

-P PB
[BTP R 1<0 (5.20)

Logo (5.18) pode ser reescrita como a seguinte LMI:

-P+Q AP 0

PA —-P PB|<0 (5.21)
0 BTP R
Definindo
) ] 0 ) Q 0 0 ] I
A:[AOB B=|1| C=|l00 0 Bl=10
0 0 0 R 0

A LMI (5.21) corresponde a expressdo (5.17).

Para resolver a LMI em termos de uma RNR, impomos duas matrizes de folga, R, Ry, as quais
convertem a LMI (5.17) no seguinte sistema de equagdes matriciais lineares:

G(P,R)) =A"PB" + BPA+C — BPB" — B1PB1" + R\R, =0 522
H(P, Ry) :P—%%TZO .

As matrizes de folga R, e R, sdo restritas a serem definidas positivas € ndo-singulares, com a
seguinte forma:

I hz’l(ri,ll) 0 0 0

N Ti,21 hiZ(Ti,22) 0 0
R, = 331 73,32 hi3(ri33) 0 (5.23)

. . . 0

Tinl Tin2 Tin3 e hin(ri,nn) ]
com?s,jj:hsj(rs,jj)>0, i,S:1,27j:1,...,n
Psmaz — € .

hs' s,ii) — ’ y W 5 5.24
i(7555) = €+ . S, ( )

O nivel do limitador ps e, € ajustdvel. Dependendo do valor do ajuste ps 4., a rede neural
podera oferecer diferentes solu¢des para a LMI (5.16).
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Para determinar as equacdes dindmicas neurais, um novo problema de otimizac¢do € definido com
a fun¢do objetivo (5.25), e com as fungdes G(P, R;) e H (P, R,) definidas em (5.22):

min E[GH (P, Ry, Ry)] =YY e13[G(P, Ry)| + e[ H(P, Ry)] (5.25)

i=1j=1

Aplicando novamente as equacdes dinamicas gerais expostas em (4.10-4.11), no Capitulo 4 e as
propriedades de derivagdo 14 apresentadas no Lema 1, obtemos as equacdes dindmicas discretas que
resolvem a IARD com uma RNR:

W — p[AR(P,R)B + BTF\(P,R)AT - BTF(P, R)B — B1'F\(P, R)Bl + Fy(P, Ry)
% = _nrlFl(P7 5/1)@,1 (526)
% = _777’2F2(P7 R2)R2

onde as matrizes de ativacao sio definidas por

F\(P,Ry) = F\(ATPBT + BPA+C — BPBT — BIPB1" + R\R, )

-~ =T
FQ(P,RQ) :FQ(P_R2R2 )

5.4 Estrutura da Rede Neural

A arquitetura da RNR proposta para resolver o problema Neuro-LMI-Riccati, estd constituida de
cinco camadas conectadas bidirecionalmente. A camada 1 (ou primeira) € de entrada, representada
por Fi(P, Ry) = [f1;;(t)]; as trés camadas intermédiarias representadas por Fy(P, Ry) = [f2;;(t)],
Ry(t) = [r14(t)] e Rao(t) = [ra,;(t)], respectivamente, sdo conetadas bidirecionalmente com a ca-
mada de saida; e finalmente uma camada de saida, representada por V' (t) = [v;;(¢)]. A partir disso,
podemos fazer P corresponder a saida final da rede (v;;(t)). A matriz de ativa¢do de estado V' (¢) para
os neurdnios na camada de saida representa o resultado computacional de P (solugéo da inequagdo
(5.16)) e as matrizes de estado Ry (t), Ry(t) representam as solugdes para as matrizes de folga, Ry, Ry
respectivamente. As camadas para V (t), F1 (P, Ry), F»(P, Ry) vio consistir de arranjos quadrados
(n x n) de neurdnios.

5.5 LMI-Neural de Riccati Continua

Nesta secdo apresentamos as equagdes dindmicas neurais que descrevem a equagdo de Riccati con-
tinua utilizando RNR; detalhes deste procedimento estdo em [87].
Para motivacao considere um sistema linear invariante e continuo no tempo completamente con-
trolavel:
x(t) = Ax(t) + Bu(t), (5.27)

Analogamente, deseja-se minimizar a fungdo de custo quadratica

J= / T () Ru(t))dt (5.28)
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A lei de controle resultante é: u(t) = —Kxz(t), que depende de uma matriz de ganho, K, definida
através de uma matriz P correspondente a solucdo da inequag@o matricial algébrica de Riccati Con-
tinua (EARC):

ATP+ PA—-PSP+Q <0 (5.29)

onde S = BR™' BT ¢ uma matriz simétrica e semidefinida positiva.
Para fazer a formulagdo utilizando uma RNR na solucdo da equagao (5.29), apresentamos apenas
as equagoes semelhantes as definidas anteriormente para o caso discreto.
Para a funcdo objetivo definida por:
min E[GH(P, Rl, RQ)] = €ij [G(P, Rl)} + €ij [H(P, RQ)]
i=1j=1
onde . (5.30)
G(P,R)) = APB+B'PAT+C+ RR,
H(P.R)) = P-RRy

n n

as fungdes de ativacdo sio definidas como:
F\(P.R)) = F(APB+B"PAT +C + R\R, )
~ ~ T
FQ(P,RQ) — F(P_R2R2 )
As equacdes dindmicas neurais que descrevem a JARC utilizando uma RNR sdo as seguintes:

W = ., [ATF (P, R)B" + BF\(P,R))A + Fy(P, Ry)

dt

@ = —n, F\(P,R1)R, (5.31)

% = _nrzFQ(P7 Rz)RQ

5.6 Implementacoes e Resultados das Neuro-LMI-Riccati

Nesta secao apresentamos os resultados das implementacdes neurais das inequacdes algébricas de
Riccati discreta (IARD) e continua (JARC) no tempo com varios exemplos. As implementacdes para
resolver a JARD Neural e a IARC Neural em forma geral, foram desenvolvidas no Matlab usando
o método de Runge-Kutta de quarta ordem explicado no Capitulo anterior; neste caso as equacodes
diferenciais coincidem com as equacdes dindmicas neurais obtidas em cada problema analisado: Dis-
creto e Continuo, respectivamente. A estrutura do algoritmo para calcular V' (¢), por exemplo, no caso
discreto é:

s = feval(Cfv’,etav,V,U,A,B,B1,Y);

s = feval(Cfv’,etav,V+h*s,/2,A,B,B1,Y);
s3 = feval(Cfv’ ,etav,V+h*s9/2,A,B,B1,Y);
sy = feval(Cfv’,etav,V+h*s3,S,A,B,B1,Y);

V=V +h*(s; + 2% 83+ 2% 53+ 54)/6;
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Cada s; corresponde a uma varidvel que € encarregada da atualizacdo de um peso sindptico da rede
ou equivalentemente a varidvel desconhecida do problema, z.

A seguir apresentamos um exemplo utilizando uma inequagdo de Riccati discreta no tempo. Vale
resaltar que este conjunto de inequacdes € dificil de resolver por ter termos quadraticos na sua estru-
tura. Apresentamos uma primeira versao do algoritmo com o qual obtemos bons resultados.

Exemplo 1. Este exemplo apresenta um problema de controle linear quadratico discreto no tempo
definido por (5.10-5.16). O desempenho da solucido da JARD, usando uma abordagem de rede neural
recorrente multicamada € apresentado. Os parametros para as matrizes do sistema sio:

0.9512 0 4.877 4877 0.33 0 0.005 0
A—l 0 0.9048] B_[—1.1895 3.569] R_[ 0 3] Q‘[ 0 0.02]

As equagdes dindmicas neurais (5.26) foram utilizadas para resolver a inequagéo de Riccati Disc-
reta (5.16). As solucdes de regime permanente de V' e R; obtidas para a respectiva IARD Neural
sdo:

0.6497 0 0 0 0 0
0.1286  0.6573 0 0 0 0
v — 0.0198 —0.0069 ] . Rl - 0.0045  0.0189  0.6541 0 0 0
—0.0069 0.0951 ’ —0.0146 —0.0482 0.2374  0.6716 0 0
0.0326  0.0303 —0.0316 0.0456 0.6257 0

L 0.0012  0.0025 —0.0620 —0.0914 0.0040 0.4881 |

(5.32)

Esta matriz V' € simétrica, definida positiva e satisfaz a IARD (5.16). A simulagdo foi realizada
usando os seguintes pardmetros, fi;(&) = &, (M, M1, Mr2) = (0.1,1,2), psmar = 0.5, € = 0.01,
At = 1075, P(O) = [O.]_]QXQ, l'(O) = [ (1)
apresentadas em (5.26) para resolver a inequacao matricial algebrica de Riccati discreta apresentada
em (5.16), em toda a faixa de operacdo.

Os resultados das simulacdes em tempo real sdo apresentadas na Fig.5.1, onde respectivamente
ilustra-se o comportamento convergente da matriz de estado V' (¢) e da matriz de folga R1. A partir
da Fig.5.1, podemos observar que os elementos de V/(¢) atingem seu valor de regime permanente
rapidamente.

Portanto, nossa proposta e implementagao para resolver a IARD utilizando RNR, apresenta bons
resultados que podem ser testados e comprovados com qualquer outro método de solucao, em especial
[22, 143].

Exemplo 2 Neste segundo exemplo, s6 fizemos variagdes nas taxas de aprendizado da rede neural

e Y(0) = I. Utilizamos as equagdes dindmicas neurais

do exemplo acima. Os valores utilizados foram os seguintes, P(0) = [0.1]s,2 and z(0) = [ (1) ],

(Mw, M1, Mr2) = (5,10.5,15.5), ps.mar = 0.5 € € = 0.01. Utilizamos, novamente as equagdes dindmi-
cas neurais apresentadas em (5.26) para resolver a inequacdo matricial algebrica de Riccati discreta
apresentada em (5.16), em cada faixa de operacao.

Os resultados das simulagdes sdo apresentados na Figs.5.2 e 5.4, onde respectivamente ilustra-se
o comportamento convergente da matriz solu¢do V, da matriz R1 e finalmente da matriz G (P, Ry).
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Elementos de V Grafico com valores de R1
T T T T T

1 1 1 1 1 1 1 1 1
0.1 0.2 0.3 0.4 0.5 0.6 0.7 0.8 0.9 1 02 L L ! ! 1 1 1
tempo o 0.5 1 15 2 25 3 35 4

Fig. 5.1: Trajetorias de V e R, respectivamente

As matrizes resultantes serdo apresentadas a seguir.

0.1062 0 0 0 0 0

0.1272  0.1042 0 0 0 0

v — 0.0019  —0.0041 | - 0.1932  0.1104  0.0986 0 0 0
—0.0041 0.0112 |~ ! —-0.0192 —-0.0004 0.1393 0.2116 0 0

—0.0186 0.0274  0.0060  0.0692 0.0357 0
0.0005  0.0002 —0.0007 —0.0014 0.0000 0.0000
(5.33)

Esta matriz V' € simétrica, definida positiva e satisfaz a LMI (5.17).
Exemplo 3.Considere o controle 6timo de um sistema continuo no tempo, estdvel em malha
aberta, descrito por (5.27) e (5.28), para o qual sdo dadas as matrizes:

-4 1 1 1 10 1 0
S B RS B PR S T
As equagdes dinamicas neurais (5.31) foram utilizadas para resolver a inequagio de Riccati Con-

tinua (5.29). As solugdes de regime permanente de V' e R; obtidas para a respectiva IARC Neural
sao:

0.3205 0 0 0
0.1388  0.0283 ~ | 05227 —0.0003 0 0
V= l 0.0283 0.2378 ] P M= 05083 07095 04880 0 | (5.34)

—0.5089 —0.5576 0.2805 0.5928

Esta matriz V' € simétrica, definida positiva e satisfaz a IARC (5.29). A simulag¢ao foi realizada
usando os seguintes pardmetros, fx(§) = &, (My, M1, Mr2) = (0.1, 100, 100), psmar = 1, € = 0.01,
At =107°, P(0) = [0.1]ax2, z(0) = [ (1) ] e Y (0) = I. Utilisamos as equagdes dindmicas neurais
apresentadas em (5.31) para resolver a inequacdo matricial algebrica de Riccati continua apresentada
em (5.29), em toda a faixa de operacio.
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Elementos de V

0.1 T T T T T
T + Neuro-LMI-V11
+ +  Neuro-LMI-V21
0.08: + Neuro-LMI-V22 ||
4

0.06F -

-0.08 | | | | | | | | |
0 0.05 0.1 0.15 0.2 0.25 0.3 0.35 0.4 0.45 0.5
tempo
Fig. 5.2: Trajetorias de V
Elementos de R1
0.8 T T T
0.6 o

0.2 ! ! ! ! ! ! ! ! !
0 0.05 0.1 0.15 0.2 0.25 0.3 0.35 0.4 0.45 0.5

tempo

Elementos de R2
0.5 T T T

T

0.4
0.3

|

-0.1

T

—

0.2 ! ! ! ! ! ! ! ! !
0 0.05 0.1 0.15 0.2 0.25 0.3 0.35 0.4 0.45 0.5

tempo

Fig. 5.3: Trajetorias de R

Os resultados das simulagdes sdo apresentados na Fig.5.5, onde respectivamente ilustra-se o com-
portamento convergente da matriz de estado V e da matriz de folga R;. A partir da Fig. 5.5, podemos
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Elementos de G(P,R1)
2 T T T

05 I I I I I I I I I
0 0.05 0.1 0.15 0.2 0.25 0.3 0.35 0.4 0.45 0.5

tempo

Fig. 5.4: Trajetéria de G(P, R;)

observar que os elementos de V'(¢) atingem seu valor de regime permanente rapidamente.

Elementos de V Elementos de R1
0.25 T T T 1 T T T T T T
+ Neuro-LMI-V11
+ Neuro-LMI-V21
|+ Neuro-LMI-V22
02r- —
0.15 7 L L L L I L L
. . 0.3 0.4 0.5 0.6 0.7 0.8 0.9
=) tempo
>
Elementos de R2
0.7 T T T
01F -
0.6F
0.5
= 041 : :
L il &
0.05 T g3} B .
0.2r-
0.1
0 I I I I I I I I I 0 I I I | ! ! ! ! |
0 0.1 0.2 0.3 0.4 0.5 0.6 0.7 0.8 0.9 1 0 0.1 0.2 0.3 0.4 0.5 0.6 0.7 0.8 0.9
tempo tempo

Fig. 5.5: Trajetérias de V e RI1.
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Capitulo 6

Identificacao e Controle Inteligente no
Espaco de Estado

6.1 Introducao

Neste Capitulo propomos um esquema de controle adaptativo com Escalonamento de Ganhos baseado
em Redes Neurais para sistemas multivaridveis discretos variantes no tempo. O algoritmo
MOESP_VAR, proposto no Capitulo 3, ¢é utilizado para a modelagem computacional da planta a
partir de dados de entrada-saida, de forma a obter modelos lineares multivaridveis discretos invarian-
tes no tempo em varios pontos de operacdo. Uma lei de controle linear quadratica seguidor 6tima é
desenvolvida em malha fechada para cada modelo multivaridvel identificado, tal que o sistema acom-
panha uma trajetoria desejada num intervalo de tempo dado. Uma abordagem alternativa incluindo
incertezas aditivas aleatdrias na dindmica dos modelos identificados € proposta, resultando num con-
trolador suficientemente robusto para estabilizar a planta variante no tempo. Um escalonador de ga-
nhos neural € projetado via algoritmo backpropagation, para ajustar on-line os controladores 6timos
projetados. Em sintese, propomos e implementamos uma estrutura de controle inteligente para sis-
temas discretos multivaridveis variantes no tempo através de uma abordagem que pode ser chamada
ILPV (Intelligent Linear Parameter Varying). Por meio dela concretizamos um controlador LPV
Inteligente. Resultados de simulagdes demonstram a eficiéncia da metodologia proposta para uma
planta multivaridvel com autovalores variantes no tempo, importante, por exemplo, em aplicacdes em
controle de aeronaves e de manipuladores robéticos.

Os conceitos e métodos desenvolvidos em Teoria de Sistemas de Controle e as novas técnicas
em desenvolvimento no campo da Inteligéncia Computacional [9] como as Redes Neurais e os Algo-
ritmos Genéticos podem ser convenientemente combinados para o Controle Inteligente de Sistemas
Dinamicos Complexos na presenca de incertezas. Estudos de Narendra [105, 103] mostram que a
utilizacdo das Redes Neurais pode fornecer melhores solucdes que as técnicas tradicionais de iden-
tificacdo e Controle. Seus trabalhos podem ser considerados os primeiros passos na identificacao
e controle de sistemas utilizando Redes Neurais. Na visao de Harris, [54] pouco ganho se obtém
quando aplica-se Controle Inteligente a sistemas lineares invariantes no tempo. O mesmo ndo se deve
dizer para o caso de sistemas lineares variantes no tempo, tema deste estudo.

Intrinsicamente relacionado ao problema de identificacdo estd o problema de Controle Adapta-
tivo, cuja motivacao principal é muito atraente: um controlador que modifica-se baseado no compor-
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tamento da planta controlada, de forma a satisfazer a algumas especificagcdes de projeto [64, 8]. O
elemento principal deste método de projeto de controladores € o mecanismo de ajuste dos paradmetros
do controlador. Entre os tipos principais de técnicas de ajuste destes parametros podemos mencionar
o Escalonamento de Ganhos (EG), o controle adaptativo baseado num modelo de referéncia, etc,
[111].

O Controle Adaptativo € uma importante drea de pesquisa de muitos pesquisadores, entre os quais
podemos citar [8, 77, 91, 98, 102] e tem sido utilizado principalmente para melhorar o desempenho
on-line dos controladores. O desenvolvimento da teoria de controle adaptativo e sua viabilizacdo em
microprocessadores conduziu a uma série de aplicacdes com bons desempenhos em areas tais como
robética, controle de aeronaves, comunicagdo e reatores, dentre outras.

A dificuldade em projetar, por exemplo, uma lei de controle de voo estd em como obter um
controlador que possa ajustar-se as mudangas do modelo dinamico de uma aeronave garantindo que
um dado desempenho seja alcangado. Dentre os muitos métodos para projetar controladores temos:
controle PID, controle com Escalonamento de Ganhos, [168] e controle inteligente.

Controle Inteligente foi originalmente proposto por Fu, [50], e foi definido como uma abordagem
para gerar agOes de controle pelo emprego de aspectos de inteligéncia artificial, pesquisa operacional
e sistemas de controle automatico. E uma 4rea de aplicacio de Inteligéncia Artificial ao Controle de
Sistemas considerada sucessora do controle adaptativo da década de 1970. Estratégias sdo definidas
e buscam ser capazes de alcancar e manter o nivel desejado de desempenho na presenca de grandes
incertezas em sistemas de malha fechada. No controle de sistemas complexos, dentre as dificuldades
que aparecem, ressaltaremos as que podem ser classificadas em quatro categorias: complexidade
computacional, ndo-estacionariedade, ndo-linearidade e incerteza. Aos sistemas de controle capazes
de lidar com tais categorias de dificuldades utilizando inteligéncia computacional chamaremos Sis-
temas de Controle Inteligente.

O uso da terminologia Controle Inteligente agrupa diversas metodologias, [21, 89], combinando
a teoria de controle convencional com técnicas de inteligéncia computacional baseadas em redes neu-
rais, l6gica nebulosa, sistemas especialistas, algoritmos genéticos e uma ampla variedade de técnicas
de busca e otimizagao.

Em [130, 131] os autores apresentam um controle inteligente hierdrquico, que inclui uma Rede
Neural e a propriedade de aproximacao de funcdes para manipuladores robéticos.

Sistemas de controle usando Redes Neurais e/ou Légica Nebulosa sao alternativas vidveis em con-
trole adaptativo. Pesquisas com Redes Neurais para aplicacdes em controle estdo sendo realizadas
por alguns pesquisadores, [36, 103, 117, 129]. Alguns trabalhos no projeto de controladores neurais
discretos no tempo foram realizados por [85, 86, 15, 128]; até o momento ndo se tem muitos resul-
tados para o controle em malha fechada de sistemas nao-lineares e/ou nao-estaciondrios discretos no
tempo usando Redes Neurais multicamadas.

Num sistema de controle realimentado medem-se as saidas do sistema, comparam-se os resultados
com as saidas desejadas e entdo o sinal de erro produzido € utilizado para calcular as entradas de
controle do sistema de tal maneira que o erro torne-se pequeno. Sistemas de controle realimentado
produzidos pelo homem sdo responsdveis, por exemplo, pelos avangos que a era aeroespacial tem nos
dias de hoje e também sdo usados no controle industrial, automotivo, etc.

Neste capitulo sdao considerados sistemas cujos modelos mateméticos sdo lineares porém ocorre
variagdo nos seus parametros durante suas operacdes. Desse modo, um tnico controlador fixo ndo ap-
resenta a necessdria capacidade para manter o desempenho especificado em toda a faixa de operagcao
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do sistema. Torna-se necessdrio um controlador que também varie com o sistema, visando manter o
desempenho especificado. Admite-se que um ou mais parametros ou coeficientes da planta estejam
sofrendo uma variagc@o e que essa variacao possa ser estimada em tempo real através da medi¢ao de
um conjunto de varidveis denominada vetor de pardmetros; através dele serd ajustado o controlador a
ser aplicado em dados instantes. Se certos parametros do controlador sdo adequadamente corrigidos
tendo em consideragdo dados pontos de operagdo, o método de controle € chamado Gain Scheduling
(GS) ou Escalonamento de Ganhos (EG). A Figura 6.1 apresenta um Sistema de Controle Adapta-
tivo Classico com EG contendo dois ciclos: um ciclo de realimentacdo composto pela planta mais o
controlador e outro ciclo que faz o ajuste dos parametros do controlador baseado no conhecimento a
priori que se tem dos pontos de operagdo da planta.

Mecanismo de Ajuste

w (M Controlador Planta |——7—=

Fig. 6.1: Sistema de Controle Adaptativo Classico por EG

O comportamento dinamico do sistema a ser controlado muda com a regido de operacdo. Por
exemplo, sistemas ndo-lineares reais, comportam-se como lineares em regides limitadas do espacgo de
estado. A abordagem cldssica para controlar tais sistemas € linearizar os sistemas em alguns pontos
de operacdo e projetar um ou mais controladores lineares para o sistema nestes pontos de operacao.
Os paradigmas modernos de controle tais como controle robusto H,, e controle adaptativo tratam
disto requerendo um modelo nominal linear no espago de estado mais algum modelo residual para
realizar o projeto do controlador. Uma abordagem tipica para esta situacdo € a que aplica a técnica de
Escalonamento de Ganhos.

Ela tem se mostrado de grande utilidade em muitas aplicacdes de engenharia, por exemplo no
controle de sistemas nao-lineares bem comportados e no de sistemas lineares com parametros vari-
antes no tempo (LPV), [13, 99, 3, 112]. Problemas com Escalonamento de Ganhos sdo objeto de
importantes pesquisas tanto do ponto de vista teérico como do prético [73, 127].

6.2 Controle Inteligente com EG de Sistema LPV

Combinando a ideia bésica de escalonamento de ganhos com o problema de controle adaptativo
baseado em modelo, neste trabalho estamos interessados em propor um esquema de controle seguidor
6timo inteligente com EG usando Rede Neural Perceptron com miiltiplas camadas (MLP), [138], para
sistemas multivaridveis discretos variantes no tempo baseado em modelo identificado pelo método
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MOESP_VAR proposto no Capitulo 3. A estrutura do controlador e os modelos selecionados sdao
apresentados no desenvolvimento do capitulo.

No esquema adaptativo proposto, a estimativa dos parametros escalonados desconhecidos € obtida
sucessivamente através do método proposto e implementado em [151], e estes alimentam o algoritmo
de projeto que gera os controladores para estabilizar a planta e garantir um desempenho adequado
deste sistema de controle inteligente com escalonamento neural de ganhos. O método de identificagdo
MOESP_VAR, € utilizado para fazer a modelagem off-line da planta a partir de dados de entrada-
saida, e determina modelos lineares discretos multivaridveis invariantes no tempo em varios pontos
de operagao para uma planta variante no tempo multivaridvel. Uma lei de controle seguidor linear
quadrético 6timo em malha fechada com escalonamento de ganhos € desenvolvida, na se¢dao 6.2.1,
tal que para cada modelo linear multivaridvel identificado o sistema LPV acompanhe uma trajetoria
desejada num intervalo de tempo dado e de forma inteligente tenha um desempenho adequado para
toda a regido de operacdo.

Para efeito de projeto, uma abordagem alternativa incluindo incertezas aditivas aleatérias na
dindmica dos modelos identificados € proposta, através da transformagdo dada na equagao (6.12)
resultando num controlador suficientemente robusto para estabilizar a planta variante no tempo.

Considere um sistema linear LPV, descrito pelas equacdes

{ trpr = A(0)zy + B(o)uy

" — C(0)x (6.1)

com z;, € N, u, € N™, v, € R. O projeto com a metodologia de escalonamento de ganhos
consiste em selecionar um subconjunto finito de N pontos {o = 1,2, 3, ..., N} representativos para a
dinamica da planta, do conjunto I de pontos de operacao o, e projetar um controlador linear invariante
no tempo para cada valor naquele subconjunto de pontos de operacdo. O projeto € tal que num ponto
de operacdo o sistema de malha fechada tenha as propriedades especificadas de desempenho para o
mesmo.

Sdo utilizadas Redes Neurais MLP para a implementacdo de controlador com escalonamento
de ganhos para planta linear variante no tempo MIMO com lei de controle seguidor 6timo. Sao
selecionados diversos pontos de operagdo e as respectivas referéncias (r(0)) de modo a cobrir toda
a faixa de operacao da planta, Para cada um destes pontos de operagdo, obtemos através do método
de identificacio MOFESP_V AR, um modelo linear identificado multivaridvel invariante no tempo.
A partir destes s@o projetados os controladores lineares correspondentes para um nimero finito N
de pontos de operagao pertencendo ao conjunto /. Logo vamos ter /N modelos lineares identificados
invariantes no tempo, para um sistema variante no tempo linear original dado, operando em N pontos
especificados. Uma Rede Neural € entdo treinada para realizar um controlador inteligente de modo a
substituir todos os controladores lineares.

Os controladores lineares assim obtidos, para cada ponto de operacgéo r(0),0 € I, sdo entdo
interpolados através de uma Rede Neural MLP para cobrir todo o conjunto /.

As RNA tém sido bastante estudadas e suas propriedades de aprendizagem, adaptabilidade, classi-
ficagcdo, aproximacao de fungdes e outras tém sido muito utilizadas nas aplicacdes em processamento
de sinais e identificacdo de sistemas em malha aberta. Ja nas aplicacdes das Redes Neurais em sis-
temas de controle em malha fechada de sistemas dinamicos lineares e ndo-lineares, elas sdo de grande
importancia devido as suas caracteristicas de mapeadores universais e a sua capacidade de aprender
por treinamento, [39, 15, 114, 59].
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Elas t€m sido satisfatoriamente aplicadas como ferramenta de aproximacao em sistemas dinami-
cos e estdticos. Em [48] foi provado que qualquer mapeamento continuo pode ser realizado utilizando
uma RNA multicamada com até uma camada escondida usando uma funcdo de ativacdo sigmoidal;
[52] propde a utilizagdo de uma rede fungao de base radial (RBF) quando uma tnica aproximacao
for necessdria e em [60] mostra-se que a RNA feedforward multicamadas usando fun¢do de ativagao:
linear, hiperbdlica, sigmoide, etc, € capaz de aproximar qualquer funcdo mensurdvel com qualquer
grau de precisao.

Os controladores neurais constituem sistemas de aprendizado adaptativo. Um fato importante é
que controladores neurais podem apresentar melhores resultados que controladores adaptativos con-
vencionais lineares e ndo-lineares quanto aos aspectos de precisao e robustez de sistemas em malha
fechada.

O procedimento para a obten¢ao do controlador neural com escalonamento de ganhos proposto é
desenvolvido nas etapas seguintes:

* Determinar os diversos pontos de operacao para a planta (6.1).

* Obter modelos lineares invariantes no tempo para diversos pontos de operacdo da planta va-
riante no tempo, através do algoritmo MOESP_V AR.

* Projetar controladores lineares baseados nos modelos lineares obtidos em cada ponto de oper-
acdo, pela proposta de controle seguidor 6timo apresentada na se¢do 6.2.1.

* Treinar via backpropagation um controlador neural com escalonamento de ganhos em substi-
tuicdo aos controladores lineares obtidos nos pontos de operagdo correspondentes.

* Projetar um controlador inteligente com escalonamento de ganhos para ajustar e interpolar on-
line os controladores 6timos projetados acima.

O controlador ILPV assim projetado via algoritmo backpropagation, tem as seguintes propriedades:

Melhora o desempenho da malha fechada;

Trabalha com um adaptador inteligente;

Atualiza todos os controladores para o sistema LPV;

* Fornece uma suave interpolacao entre os controladores nos diversos pontos de operagao para o
sistema LPV.

6.2.1 Controlador Seguidor LPV Otimo

De posse do modelo identificado da planta linear invariante no tempo obtido com o algoritmo
MOESP_V AR, para um ponto de operacdo em um c-ésimo instante, queremos determinar um
esquema de controle seguidor 6timo para um sistema discreto no tempo, ou seja, estamos interessados
em fazer que a saida acompanhe um sinal de referéncia conhecido desejado (o), num intervalo de
tempo predefinido, usando uma lei de controle seguidor 6timo em malha fechada.
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Desejamos, por exemplo projetar um piloto automético para uma aeronave ou para um veiculo
lancador de satélites ou controlar manipuladores robdticos, [134, 86]. Para fazer isto devemos mini-
mizar o seguinte indice de desempenho quadratico com estado final fixo:

J(o) = ;(C(O‘)ZL‘N—T’N)TL(C(O')ZL‘N—TN)+; ]; [(C(0)z)—711) Q(C(0)xp—1)) +ui Ruy) (6.2)

onde L > 0, > 0e R > 0 sdo matrizes de ponderagdo conhecidas, simétricas e definidas positivas
para um dado o. A solu¢do do problema de controle seguidor 6timo leva ao conjunto de equagdes,
(6.5). Para cada valor de k£ temos um vetor de multiplicadores de Lagrange \;;; para um ponto de
operacdo em um o-€ésimo instante. Reescrevendo conjuntamente (6.1) e (6.2) obtemos:

J(0) = ;(C(U)ZL’N—TN)TL(C<O')Z‘N—TN)+; kz [(C(0)rp—1e)" Q(C(0) T —11) +ui Ruy] (6.3)
+ M1 (—2pp1 + A(0)xg + B(o)uy) (6.4)

A minimizacao de J(o) em relagdo aos vetores Ay, xy, uj para um o-€simo instante produz:

1. Equagdo de Estado:
Ty = A(o)z + B(o)uy;

2. Equacgdo de Coestado:
M = AT (0)A\py1 + CT(0)QC(0)xy — CT(0)Qry; (6.5)

3. Condic¢do de Estacionariedade:

0= Ruk + BT(O'))\]H_l;

e as condi¢des de contorno sao dadas por
Ay =CT(o)L(C(o)zn —TN), xo dado (6.6)
Da condic¢ao de estacionariedade, obtemos o controle 6timo para o o-ésimo instante
up(o) =iy = —R'BT(0)\eps ; (6.7)

Escrevendo em forma compactada, temos o seguinte sistema Hamiltoniano para um dado o

] et T ] | et [ 6

Podemos observar que esta lei de controle tem parte das condi¢cdes de contorno num instante inicial e
parte das condi¢des de contorno num instante final. Para resolver este problema, vamos expressar
como uma combinagdo linear de varidveis de estado mais um termo dependente de (o) baseados no
método de Swap [31].
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Admite-se que para todo k < N, M para um o-ésimo instante, possa ser escrito sob a forma:
Ao = Pty — U (6.9)

para alguma seqiiéncia auxiliar desconhecida P, € R"*" e v, € R", no o-€simo instante.
Substituindo (6.9) em (6.7) e reescrevendo o modelo (6.1) temos:

Fryr = A(0)ix — B(o)R™ B (0) PuaZryr + B(o) R BT (o) g4 (6.10)
Ty = (I + B(o)R™'BY(0)Pyy1) ' (A(0)Zy + B(o)R™ BT (0) V1) '

Substituindo as equagdes (6.9) e (6.10) na equagdo de coestado obtemos:

Pkii'k - ’ljk = A(O’)Tpk+1[([ -+ B(O)R_lBT(U)PkJrl)_I(A(U)i’k + B(U)R_IBT<O')’5]€+1)}
— AT (o)1 + CT(0)QC(0)Z), — CT(0) Qs
(6.11)
Resolvendo para 7y, e ¥ e utilizando o lema de inversao de matrizes, tem-se,

By = AT(0)[Pesr — Pu1B(0) (B (0) Peya B(0) + R) ™' B (0) Pa]A(o) + C7(0)QC(0)
U, =[A(0)r — AT(0) P 1 B(o) (BT (0)Pyy1B(0) + R) BT (0)] 41 + CT(0) Qs
(6.12)
onde P corresponde a solu¢do da equacdo recorrente de Riccati discreta associada ao problema de
controle seguidor num o-ésimo instante.
Se comparamos as expressoes (6.9) e (6.6) verificamos que podemos escrever:

Py =CTLC (6.13)
UN = C TL?” N
Por conseguinte, a equacgdo (6.12), pode ser resolvida de forma tnica, caminhando-se para trés,
variando k£ de N até 0. Isto €, pode-se obter ]5N, Py_i1.. B, comecando por Py, que é conhecido.
Tomando como referéncia a equagdo (6.9), o vetor de controle seguidor 6timo 1, pode ser ex-
presso como,

U, = —R'BT(0)(Pps1Fpi1 — Dps1) (6.14)

mas ainda niao temos uma solugo, pois o controle u; agora depende do vetor de estado Z;, o qual é
desconhecido no instante k£ para o ponto de referéncia o. Substituindo a equagao de estado (6.5) em
(6.14) e fazendo algumas manipulacOes algébricas, obtemos:

i = —RB(0)[Puyi(A(0)iy + B(o)ily) + U] 6.15)
= (B"(0)Pet1B(0) + R) "' BT (0)(— Pi1 A(0) Tk + Tpt1)
e entdo podemos definir dois ganhos para o controlador LPV:
[v(k = (BT(O)P;k-HB(U) + R)_lBT(U)pk-HA(O) (6.16)

K = (B"(0)Py1B(o) + R)'B(0)



90 Identificagcdo e Controle Inteligente no Espaco de Estado

Logo podemos expressar em forma geral a lei de controle 1, a matriz P, o vetor U e a planta
em malha fechada como

Uy, :—fv(ki‘k-i- PUk41

Py = AT(0)Pri(Al0) — B(0)Ky) + CT(0)QC (o)

B = (A(0) = B(0)Ky) 41 + C7 (0)Qi (6.17)
Tenr = (Alo) — B(o)Ky) T + B(o )Kk'karl

O problema de projetar um sistema de controle seguidor 6timo minimizando um indice de desem-
penho quadrético para um dado o, pode ser reduzido ao problema de obter uma solucdo recursiva
definida positiva de uma equacdo de Riccati discreta Py para aquele o.

6.2.2 Escalonamento de Ganhos Neural

Nesta se¢ao fungdes de aprendizagem da Rede Neural sdo utilizadas para projetar controles seguidores
auto-ajustdveis concretizando um controlador inteligente com escalonamento de ganhos. A estrutura
deste controlador ILPV como um todo € mostrada na Fig.6.2, e consiste em:

¢ Controlador com Escalonamento de Ganhos Neural (CEGN),
« Algoritmo de Controle Seguidor LPV Otimo.

A arquitetura do controlador neural tem um total de quatro camadas, sendo uma camada de entrada
com 2 neurdnios cuja funcao de ativagdo € uma Tangente Hiperbdlica Sigmoide (tansig) (um neurdnio
para cada linha da matriz r,), duas camadas escondidas com nove neur6nios com func¢do de ativagao
Linear (purelin) em cada camada oculta e finalmente uma camada de saida com funcdo de ativacdo
Linear(purelin) com os oito elementos correspondentes aos elementos das matrizes Ky e f(};. A
arquitetura do controlador ILPV € apresentada na Fig.6.2. A funcdo de ativacdo de cada uma das
camadas € introduzida a seguir. Fun¢des de Ativacao:

Rede Neural .
Feedforward <<—| Backpropagation

Tk + | Ajuste Trei "
on line reinamento

Controlador Ug Yk
LPV Planta

Controlador ILPV

Fig. 6.2: Arquitetura do Controlador Neural
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tansig(n) = m purelin(n) =n (6.18)

K 1\
Ktz
Kzt
Ko
Vi1

KV12

~

21

~

22/

camadas escadlidas

Fig. 6.3: Rede Neural Feedforward

Algoritmo de Aprendizado

Para um conjunto de dados de entrada-saida para treinamento, o conjunto de condi¢des que descreve
o processo de aprendizado para o Perceptron multicamada € o algoritmo Backpropagation,[138].

O algoritmo backpropagation € um algoritmo supervisionado que utiliza pares (entrada, saida de-
sejada) para, por meio de um mecanismo de corre¢do de erros, ajustar os pesos da rede. O treinamento
ocorre em duas fases, em que cada fase percorre a rede em um sentido. Estas duas fases sdo chamadas
forward e backward. A fase forward € utilizada para definir a saida da rede para um dado padrao de
entrada. A fase backward utiliza a saida desejada e a saida fornecida pela rede para atualizar os pesos
de suas conexdes.

Quando criamos uma Rede Neural temos que ajustar os pesos em cada um dos neurdnios que estao
na rede. Para isto existem férmulas que dependem de se o neurdnio é de saida ou se € um neuronio
intermédiario. Para compreender melhor o raciocionio para construir o algoritmo, consideremos uma
RNA com L camadas, das quais L. — 1 camadas sdo ocultas; a saida do neurdnio ¢ vai ser igual a:

iy =&, =11 =3 wlal ! I=1,...,L (6.19)
J

onde [ é um indice que identifica as diferentes camadas, p constitui um indice padréo, ¢(.) é a fungdo
de ativacdo nas diferentes camadas da rede; a constante n representa o nimero de conexdes de entrada

do nodo 7, o neurdnio ¢ contém m entradas e wﬁj sd0 os pesos sindpticos da conexdo entre a entrada
xé , € onodo i na entrada j da camada [. S@o conhecidos P padrdes de entrada e suas correspondentes

saidas desejadas. Nosso objetivo € minimizar o erro total £ de todos os neurdnios na camada de saida.
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Representamos tal problema pela minimizacdo da seguinte funcao de custo:

~ 1& LQh, 4 )2
min,; E = , z:l E, E, = 5 > (@, —ai,) (6.20)
— i=1

onde xﬁjp ¢ a i-ésima saida em relacdo em relacdo ao p-ésimo padriao de entrada na camada [ gerada
pela rede, :cgfp corresponde a i-ésima saida desejada em relacdo ao p-ésimo padrio de entrada, ), é
a medida do padrao p-ésimo na fungdo de custo F e finalmente /NV; define o nimero de neurdnios na
camada /.

O algoritmo backpropagation € baseado na Regra Delta, sendo também chamada de Regra Delta
Generalizada; ele propde uma forma de definir o erro dos nodos das camadas intermedidrias, possi-
bilitando o ajuste de seus pesos, utilizando-se o método do gradiente.

A func¢do de custo a ser minimizada € uma funcao de erro ou energia, definida pela equacgdo
(6.20). Esta equacao define o erro total cometido pela rede, ou a quantidade em que para todos os
padrdes p de um dado conjunto, as saidas geradas pela rede diferem das saidas desejadas. A seguir
apresentamos o célculo da Regra Delta.

Awj _”%i(zn)
_ (Sl Il-7 1
. Tupaw (6.21)
i,p rT

onde 7 € a taxa de aprendizagem da rede neural.

Treinamento

O esquema de treinamento do escalonador de ganhos neural € apresentado na Fig. 6.4. Neste es-
quema, o treinamento € feito na forma usual, baseado no conjunto de N pontos de operagdo r,,0 € [
escolhidos, os quais constituem as N colunas da matriz de referéncia W = [ r ... TN } € Nos Cco-
rrespondentes N controladores 6timos que constituem as N linhas da matriz de controladores 6timos
K, chamados alvos, dados como entrada.

Para criar a Rede Neural Perceptron usamos as ferramentas apresentadas no Matlab; neste caso
criamos uma Rede Neural backpropagation Feed-Forward com 4 camadas:

net=newff (Vl, [2 9 9 8],{’tansig’’purelin’’purelin’ ’'purelin’});

O primeiro parAmetro para a geracdo da RNA, definida como net, ¢ uma matriz, V; € R™*2, onde
m corresponde ao ndmero de entradas do sistema e o segundo parametro € fixo pois corresponde aos
valores minimo € maximo da referéncia, 7.

A seguir é feito o treinamento (frain) da rede com a matriz de referéncias W e os alvos corres-
pondentes K.

[net,Y,E] = train(net,W,K);

O treinamento ocorre até que o nimero maximo de épocas aconteca ou até que o objetivo de
desempenho seja alcancgado.
Posteriormente uma simulacao (sim) € realizada, obtendo-se uma matriz de ganhos neurais G:
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/

+
W% Rede Neura 1%_<>

Fig. 6.4: Esquema de Treinamento do Controlador Inteligente LPV

G = sim(net, W)

Com os resultados obtidos fazemos uma verificacdo para constatar se o erro obtido é minimo,
ou seja, se esta rede neural obtém matriz de ganhos neurais semelhantes as oferecidas na matriz K,
correspondente aos controladores 6timos obtidos para cada modelo invariante no tempo identificado,
nos respectivos pontos de operacao analisados.

Projeto do Controlador LPV Inteligente

Para o projeto do controlador neural com escalonamento de ganhos, Controlador Inteligente,
escolhemos um modelo identificado, dentre os nove modelos obtidos e definimos uma nova matriz de
referéncia W, = { reo... Tp }, para a qual projetamos a lei de controle seguidor 6tima que além
do desempenho desejado assegure a estabilidade do sistema. Com esta nova matriz de referéncia
estamos interessados em fazer com que a cada N/p pontos o sistema acompanhe cada um dos p
valores de referéncia da matriz W a partir da primeira referéncia, ou seja, primeiramente o valor de
referéncia 11, depois de N/p pontos, a referéncia 7, e assim por diante.

Calcula-se o valor de ¥y, segundo (6.13), como sendo ¥y = CF LW ; determina-se para o k-
ésimo instante de tempo, uma matriz A, variante no tempo. Faz-se um ajuste on-line dos parametros
do controlador inteligente para todo o conjunto I, fazendo simulagdes neurais com a rede net gerada
na identificacdo, com a nova matriz de referéncia I:

G = sim(net, W) (6.22)

Desta forma, pela capacidade de generalizagdo do controlador neural com EG, materializa-se o
ajuste da saida para qualquer referéncia oferecida dentro da faixa de operacdo de interesse.

Uma abordagem alternativa incluindo incertezas aditivas aleatorias na dindmica dos modelos iden-
tificados € proposta, resultando num controlador suficientemente robusto para estabilizar a planta
variante no tempo:

U = [[Am + (diag(eig(A)) — Ap) * 0.01 % randn] — By Ky 0psr + CTQW (6.23)

onde A,,, B,,, C,, denotam as matrizes identificadas transformadas.
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6.3 Experimentacao e Resultados

Através dos algoritmos numéricos, para um ndmero finito N de pontos de operacdo adaptivamente
controlados, diferentes conjuntos de quadriplas de matrizes do sistema sdo identificados. Assim o al-
goritmo MOESP_V AR, [151], é executado N vezes para determinar os conjuntos de quadriplas de
matrizes para estes N pontos de operacdo. Para cada um destes pontos de operacdo, um controlador
linear seguidor 6timo € projetado. Fazemos alguns experimentos para determinar estes controladores
lineares. Generalizamos todos estes resultados para qualquer ponto de referéncia na regiao de oper-
acdo do sistema.

E utilizada uma Rede Neural MLP para a implementagdo dos controladores gain scheduling para
plantas lineares MIMO. Sao selecionados diversos pontos de operacdo de modo a cobrir toda a faixa
de operacdo da planta. Estes pontos de operacdo sdo determinados pelos valores da referéncia. Para
um numero finito /N de pontos de opera¢do modela-se computacionalmente no espaco de estado a
planta variante no tempo sendo obtidas matrizes A(o), B(c),C(0), o € N que sdo aproximagdes
invariantes no tempo para um conjunto finito de instantes de tempo. Sao entdo calculados os valores
das matrizes de ganhos K ks K + para entdo finalmente, a partir destes valores, projetar os controladores
6timos 1y correspondentes.

Planta Variante no Tempo

Consideremos o sistema discreto linear variante no tempo

Tpp1 = Apxy + Brug
6.24
{ Y = Crg ( )
Ay, esta definida segundo a expressdo (6.25) e é uma matriz estavel para todo k:
al 0
A = l 0 a2 ] (6.25)
onde
al =—-0.3
a2 = —1/3 — 0.1sen(2rk /400) (6.26)
Para esta planta variante no tempo tomamos N = 150 pontos diferentes, £ = 1,2,...,150. Os
autovalores (Av) respectivos de Ay, estdo variando com o tempo na seguinte forma:
—0.3349 —0.3365 —0.3380
Av(l) = [ ~0.3000 ] @)= [ —0.3000 ] A3 = l ~0.3000 ] ’
: (6.27)

—0.4062 —0.4051 —0.4040
Av(148) = l ~0.3000 ] + Av(149) = l ~0.3000 ] - Av(150) = l ~0.3000 ]

Para estas 150 matrizes Ay, sdo calculados um vetor de estado x; e um vetor de saida y;, para
um valor de entrada wu;, gerado aleatoriamente. Na Fig.6.5 apresentamos a trajetéria dos elementos de
a2y, pertencentes a matriz variante no tempo Aj e as saidas respectivas vy, as quais sdo apresentadas
no Anexo 8.4.



Experimentagdo 95

Trajetéria de a2 Saidas calculadas
-0.32 T :

L L _ I L
0 50 100 150 0 50 100 150

Fig. 6.5: Trajetoria dos elementos de a2, e das saidas vy, respectivamente

Para tal conjunto de vetores de entrada-saida, fazemos a identificacdo da planta variante no tempo.
As matrizes obtidas na identificagdo, (A.(0), B.(0),Ce(0), D.(0)):

4 [ —0.3879  0.4837 | B _ [ —0.9943 —5.3566 |

¢~ | 00041 —03224 | T | 06871 —0.0689 |
] ] ] ] (6.28)

¢, — [ 07530 03808 1 . [ 00232 —0.0047

| —0.5501  —0.7839 | - —0.0151 —0.0029 |
sofrem alguma variacdo de acordo com a mudanca dos autovalores da matriz A;. Para garantir
satisfazer o sistema original variante no tempo, criamos matrizes identificadas modificadas,
(Ay(0), Bp(o),Ch(o), Dy(0)), com a seguinte estrutura:

[Av,V] =eig(AcC) ;

Am = inv (Av) *AcC*AvV;
Bm inv (Av) *Bc;

Cm = CcxAv ;

Dm=Dc

—0.9989 —0.9839 —0.4102 0
Av= [ 0.0462 —0.1787 1 V= [ 0 —0.3000 ] (629)
e as matrizes identificadas modificadas sdo:
A — | 041020 g, _ | 38107 3.9707
m= 0 —0.3000 |7 P"T | —2.8583 1.4129
(6.30)

i — 0.7698 0.6728 | D — —0.0232 —0.0047
~ | 05132 0.6817 |’ —0.0151 —-0.0029
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Saida do Modelo Identificado

i i
50 100 150
tempo

Saida do Modelo Identificado
T

I I
50 100 150
tempo

Fig. 6.6: Trajetorias dos elementos na matriz de saida Y,

Na Fig.6.6 apresentamos as curvas correspondentes as duas componentes das saidas Y, obtidas
apos a transformac¢ao do modelo identificado. Pode-se observar que estas saidas coincidem em todo
o intervalo de tempo calculado com as saidas y;, do Benchmark (6.24).

Para uma referéncia r:

o l ? ] (6.31)

fazemos os cdlculos das matrizes de ganho do controlador, K ks K 1, da solucdo P, da equacao recur-
siva de Riccati discreta e do vetor vy relacionado a referéncia r,, segundo as equacdes expressas em
(6.16) e (6.17). Os resultados obtidos sao:

> —0.0348  0.0695

K — o [ 01203 01128 ] 59.2595 62.5628
FT—0.0694 —0.0680 | —0.0142  0.0162

Fe=1 62,5612 68.9887
(6.32)
Calcula-se posteriormente o vetor de controle i, € (2 X N) para a referéncia r,, definida acima.
A seguir na Fig.6.7 apresentamos as duas componentes da saida yc; do sistema controlado e na
Fig.6.8 apresentamos as duas componentes do sinal de controle do sistema identificado.
Todo este processo € repetido para vdrias referéncias 7. Para o exemplo que estamos apresen-
tando, o mesmo foi repetido nove vezes. Os respectivos nove valores para 7, sdo apresentados, por
colunas, na matriz W,

(6.33)

W:[111333555]

135135135

Para cada um destes pontos de operacao, colunas da matriz W , obtém-se um modelo identificado
no espago de estado, cujas matrizes A,,(0), By,,(0), Cy, (o) satisfazem o sistema original variante no
tempo. Para cada um destes pontos de operacdo, sdo calculadas as matrizes de ganho Ky, [v(,’;. Por
exemplo, para trés (3) pontos de operacdo, obtém-se:

* Ponto de Operagdo 1: Ganhos obtidos:

. —0.0351  0.0655 | ~, [ 01242 —0.1166
Ry = [ —0.0690 —0.0683 ] K = [ —0.0155  0.0175 1 (6.34)
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Fig. 6.7: Saida do Sistema Controlado Y,
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* Ponto de Operacdo 5: Ganhos obtidos:

o[ —00351 00628 | -, [ 01291 —0.1212
Re=1 _oo0695 —0.0671 | "= | —00152 00172 | (6.35)

* Ponto de Operacdo 9: Ganhos obtidos:

v [ —0.0352  0.0686 | - [ 0.1215 —0.1136 |

Re=1 _por06 —0067s | 6= | —0.0141 00161 | (6:36)

Finalmente, para cada um destes pontos de operacdo, projetamos o controlador linear seguidor
6timo 1, correspondente.

Neste exemplo, as faixas de operacdo da matriz de referéncia, (6.33) vao de 1 até 5, por isto a
matriz V7, utilizada para criar a RNA € definida como:

1 5
Vl:[l 5] (6.37)

A RNA feedforward € treinada para 100 épocas de tempo com a matriz de referéncia IV e uma
matriz /X’ formada pelos controladores 6timos, aqui chamado alvos, dados como entradas; estes cor-
respondem as matrizes de ganho obtidas K ks Kv + para cada ponto de operacao analisado.

A Fig.6.9 apresenta o desempenho do treinamento da RNA, utilizando o algoritmo backpropa-
gation, em relacdo ao mapeamento dos pontos de operacdo com os controladores 6timos. O erro
quadratico médio foi reduzido de 7.98622 até 5.67857e — 007, em aproximadamente 10 épocas.

L L L L L L L L L
0 10 20 30 40 50 60 70 80 90 100
Epochs

Stop Training g
Fig. 6.9: Treinamento Neural por Backpropagation

Para o projeto do controlador neural com escalonamento de ganhos, escolhemos um modelo iden-
tificado, dentre os nove modelos obtidos:

~0.4010 0 3.9588  3.7956 0.7723  0.6795
Am=1""9"" _03000 ] Bm = l ~2.9939 1.5231 ] Cm = l 0.5148 0.6750 }(6'38)
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e definimos uma nova matriz de referéncia W,

(6.39)

V—V_5203525151
|5 20 35 25 15 1

para a qual projetamos a lei de controle seguidor 6tima. Com esta nova matriz de referéncia estamos
interessados em fazer com que a cada N/6 pontos o sistema acompanhe cada um dos valores das

A . . o . N A 5
referéncias desta matriz a partir da primeira, ou seja, primeiramente o valor de referéncia [ 5 |

depois de N/6 pontos, a referéncia e assim por diante.

20
20

A Fig.6.10 apresenta o desempenho da saida do sistema variante no tempo controlado inteligente-
mente por um controlador seguidor 6timo neural com escalonamento de ganhos a partir da matriz de
referéncia apresentadas em (6.39), em presenga de ruido na saida (média=0 e varidncia = 0.1) e com
mecanismo de ajuste on-line dos parametros K and K? . do controlador. A Fig.6.11 mostra o sinal
de controle inteligente, para a mesma matriz de referéncia.As Figs.6.10 e 6.11 apresentam as duas
componentes respectivamente da saida Y. e do controle Uy.

Saida da planta

1
50 100 150
numero de pontos

Saida da planta

50 100 150
numero de pontos

Fig. 6.10: Saida do Sistema Controlado Inteligentemente

Na Fig.6.12 sdao mostradas superficies de ganhos neurais para o controlador ILPV projetado e
implementado para um conjunto de pontos de referéncia deste sistema MIMO discreto variante no
tempo. Para cada ponto de operacdo € mostrada a saida da RNA correspondente para uma grade de
referéncias com dimensdes [40, 0] x [0,40]. Para cada elemento de cada matriz de ganho K e K}, é
apresentada uma superficie de ganho neural para um conjunto de pontos de referéncia escolhido, por
exemplo (6.39). Pode-se observar que a transicao entre os ganhos do controlador inteligente para os
diferentes pontos de operacdo se faz de forma suave ressaltando a propriedade de generalizacdo que
possui uma RNA. Esta de fato fica ainda mais ressaltada quando se considera a matriz 1/ usada no
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0 50
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Fig. 6.11: Sinal de Controle Inteligente

treinamento e os resultados apresentados nas Figs. 6.10 - 6.12. Portanto, destes resultados podemos
concluir que esta estrutura de controle inteligente fornece uma suave interpolacao dos paradmetros do
controlador para seus diversos pontos de operagdo e € capaz de generalizar para uma ampla faixa de
operacdo, o treinamento realizado em faixa relativamente mais estreita.

Kk11 Kk12

-0.01

Kvi1 Kvi2

Fig. 6.12: Superficies de ganhos neurais para um conjunto de referéncias



Capitulo 7

Conclusoes

Neste trabalho de tese, o problema de Modelagem Computacional de Dados de Sistemas e de
Séries Temporais Multivariaveis no espaco de estado por métodos de subespago é considerado,
assim como o Controle Inteligente no espaco de estado, objetivando modelar e controlar sistemas
dinamicos lineares discretos no tempo no espago de estado.

No Capitulo 3 formulamos e implementamos um procedimento computacional para identificacao
de sistemas lineares multivaridveis ndo-estaciondrios discretos no espago de estado, sob a suposi¢ao
de que as mudancas da dindmica do sistema ocorram lentamente, fundamentado em um método
eficiente de identificacdo para sistemas estaciondrios do tipo MOESP, e o chamamos Algoritmo
MOESP_VAR.

Pelos resultados obtidos e apresentados neste trabalho, podemos dizer que nossa proposta numérica
para sistemas variantes no tempo cujas matrizes variam lentamente, mediante a utilizacdo de métodos
de subespaco para sistemas invariantes, € viavel.

Com base nos estudos expostos nos Capitulo 2 e 3, elaboramos uma proposta que chamamos
Algoritmo MOESP_AOKI para Modelagem Combinada Deterministica-Estocdstica de dados no
espaco de estado utilizando a experiéncia adquirida e algoritmos tratados neste trabalho e em [12,
32]. Apresentamos também alguns resultados obtidos com uma versdo do método de subespaco
Numerical algorithms for Subspace State System IDentification (N4SID) que faz identificacdo
Deterministica-Estocdstica no espaco de estado, para comparacdo com nossa proposta, para a qual
também apresentamos os primeiros resultados computacionais.

Como conclusdo podemos dizer que nossa proposta de algoritmo MOESP_AOKI obtém resul-
tados melhores que o algoritmo N4SID quando este € aplicado numa forma combinada. Por outro
lado, independentemente desta comparacdo, concluimos que o algoritmo MOESP_AOKI proposto
tem um excelente desempenho em identificacdo de sistema sujeito a ruido, tanto para ruido branco
como para ruido colorido.

Os algoritmos para solucdo neural da EARD, da EARC, da IARD e da IARC, propostos, imple-
mentados e ilustrados nos exemplos de aplicagdo a problemas de controle 6timo, respectivamente,
tendo em mente aplicacbes em tempo real, mostram-se vidveis, eficientes e uteis, além de confir-
marem a exatiddo de cada solugdo obtida por métodos diversos, em especial pelos que propusemos
em [149, 150] para a EARD e para a IARD.

A arquitetura de controle inteligente para criar esquema de controle ILPV, proposta e implemen-
tada nesta tese de doutorado, para controle de plantas lineares discretas multivaridveis variantes no
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Conclusoes

tempo foi bem sucedida em adi¢do a ser original em sua concepg¢do e estrutura. Estudos adicionais,
andlises e aplicagdes sdo desenvolvimentos naturais e necessirios como consequéncia deste estudo.
Através de exemplos, os resultados de simulagdes mostram que o controlador neural proposto
pode representar a dindmica global dos controladores lineares projetados para diversos pontos de
operacdo da planta.
Dos resultados apresentados para este sistema de controle multivaridvel inteligente podemos afir-
mar que:

ele melhora o desempenho da malha por causa da otimizagdo;

ele funciona como um adaptador inteligente atualizando todos os oito (8) parametros ajusta-
dores e provendo interpolacdo entre condi¢des de operacao devido ao escalonador neural de
ganhos.

ele segue trajetérias a despeito de ruido e € eficiente no controle de plantas lineares variantes
no tempo.

Propomos como trabalhos futuros:

Implementar computacionalmente o algoritmo AVW para sistemas variantes no tempo: algo-
ritmo MOESP_AOKI_VAR, que aqui também propomos.

Realizar desenvolvimentos tedricos e computacionais de propostas para solucao utilizando Re-
des Neurais da Equacdo Recorrente de Riccati Discreta apresentada no Capitulo 6, para a
solu¢do do problema de controle seguidor 6timo e da Equacdo Algébrica de Riccati Discreta
apresentada no algoritmo MOESP_AOKI.

Fazer uma andlise da métrica do algoritmo MOFESP_V AR, ou seja, analisar se verdadeira-
mente as variacdes das janelas acompanham os resultados da identificagdo e descrevem ade-
quadamente os dados a modelar.

Realizar Modelagem de Séries Temporais Variantes no tempo no espago de estado através de
algoritmo AOKI_V AR.

Realizar estudos adicionais e aplicagdes relativas ao controlador ILPV proposto no Capitulo 6.

Realizar controlador /LPV com aumento do modelo da planta por inclusdo de integrador para
atenuar ou eliminar erros de regime permanente.

Realizar o Controle Inteligente em contexto de Controle Adaptativo Estocastico Multivaridvel,
utilizando na identificacdo de dados ruidosos o algoritmo MOESP_AOKI _VAR e a estrutura de
controle inteligente LPV proposta no Capitulo 6.
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Capitulo 8

Apéndices

8.1 Derivadas

Sejam duas matrizes A, B € R™*", vamos apresentar algumas propriedades das matrizes estudadas
e muito utilizadas nesta teses, na especificacio tedrica da defini¢do das equacdes dinamicas neurais
utilizadas na implementacdo das Redes Neurais.

Derivada da multiplicacdo de matrizes:

Derivada de matriz exponencial:

dA%(t)

—= = ADAW®) + A AQ)

Derivada da soma de matrizes:

d[A(t) + B(1)]
dt

= A(t) + B(t)

Derivada da inversa de uma matriz:

dA7L(t)
dt

= —AT (HAMAT()
onde A(t) = > ajj, ou seja corresponde com a derivada de cada elemento da matriz A.
ij

A seguir apresentamos o desenvolvimento de algumas derivadas de matrizes as quais trabalhamos
neste projeto, para uma melhor compreensao do trabalho.
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1. E=ATX
n n 9 Z ik T n on 0 Z QAik T4
OE OB szkl(g) = Z:Z:fkl(g)L
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oL = : ‘. : =
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OE OE
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(8.1)

Desenvolvendo cada termo da matriz acima, obtemos por exemplo que o termo (1, 1) da matriz resul-
tante € igual a:

S oo NI LT | g A ¥ ) 5 )
k=1 drn k=1 drn k=1

Continuando com o processo acima, temos que a derivada da funcgdo de enérgia E = AT X em
relacdo a X € igual

Yofu(@an o Y fra(g)ank
8ATX k=1 k=1
ox

:FTAT

Y=t fen(g)awe ... z”: Jin(g)ank
L k=1

8.2 Formas quadraticas definidas
Seja Q € R™", Q = Q*. Entdo

1. @ é definida positiva (negativa) se 7 Qz > (<)0 para todo z € R", x # 0; ou se e somente se
(sse) todos os autovalores de () sdo positivos (negativos).

2. @Q é semi-definida positiva (negativa) se z7 Qz > (<)0 para todo * € R"; ou sse todos os
autovalores de () sdo ndo-negativos (ndo-positivos).

3. @ é indefinida se existem vetores 7,y € R" tais que 27 Qz < 0 < y* Qy; ou sse Q possui ao

mesmo tempo autovalores positivos e negativos.

8.2.1 Calculo diferencial aplicado a formas quadraticas

Dadosz € R",y € R"e A € R™*™
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Oy’ Ax) Ay

Oyt Az)  O(xT ATy)

TA — TAT _ :AT
yar=a y= ox ox 4
T
W:AT:E—I—Ax
T
para
T
AT—A,W—Z&U

8.3 Definicoes

Defini¢ao 1 Uma matriz infinita H bloco Hankel de uma matriz resposta ao ruido branco [ Li; Gy }

L, Gy Ly Gy
Ly, Gy Ly Gs

[ 6] [ @]

Ly G
Ly G,

o= (8.2)

Teorema 3 Um processo estocdstico gaussiano de média nula {x,;} é markoviano se e somente se,
qualquer uma das equivaléncias seguintes sdo verificadas:

o E(xpik|lar, xr—1,...) = E(xpik|zg) paran >0

o E(xi|wy,, x4,) = E(x¢|xs,) para todo t,tq,ts tal que t > ty >ty

o O(t,ty) = O(t,t1)P(t1,t2) para todo t,ty,ts tal que t >ty > 1,
Prova 3 A prova deste teorema pode ser vista em [32, 44].

Teorema 4 [32] Um processo estocdstico gaussiano {x,} de média nula e covaridncia definida pos-
itiva 11, ;, é um processo markoviano se e somente se, é verificada a seguinte equagdo linear estocds-
tica a diferengas

Ty = Ay + v (8.3)

onde A; = Iy, 11 tl e vy = x411 — Ayxy € um processo ruido branco de covaridncias dadas por

0 t#s

E(vw]) = 8.4
(ves) {Qtzqaﬂ,m—At@t,tAtT = s ®4
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Prova 4 Se x; é markoviano, entdo pelo Teorema 3 temos
~1
E(fEt+1|$t, L1y - - ) = E(l’tﬂ\%) = Ht+1,th¢ T = Ay (8.5)

dai segue que
T = Ay + 0y (8.6)

onde vy = xy,1 — Ayxy € independente ndo so de x, bem como de x;_1,x; o, ... e v;_1 € independente
de xy_1,xi_o, ... e assim sucessivamente.
O processo v é um processo ruido branco gaussiano.

E(vw)) = B{(zi — Awe)(wep — Agr) ™'}
= BE(wariy) — Bz )A] — AB(zagy,) + AcB(zy ) AY
= Bziriy) — E{(Awx +v)a] YA — A B {x(Ary +v) "} + A B(za] ) AT
= E($t+1$tT+1) — A B(x] ) Al

(<) suficiéncia

E(Atxt + Ut|$t7 Li—1,Lt—2, - - ) = E(Atﬂ@t‘xt, L—1, Lt—2, - - ) + E(Ut|xt, Li—1,Lt—2, - - )
= At.flft +0= E(.Z't+1|.1't>

Definicdo 2 Chamamos de realizagcdo Markoviana (se existe) de um processo vetorial gaussianos
estaciondrio vy de média nula a um modelo da forma

Tpr1 = Az +ouy
{ Yk = Cuxp + wy (8.7)

v . . . . g Pa
onde [ ] € um processo vetorial ruido branco gaussiano de média nula com covaridancia dada
w

El(;;’;)(UT wTﬂ:(gT ;)&m (8.8)

onde 0y, 5 € o delta de Kronecker, cujo valor esta definido por:

Sy = { 1 se k=s 8.9)

por:

0 se k#s
e as matrizes A, C satisfazem as seguintes hipoteses:
» A é uma matriz assintoticamente estdvel;
* O par (A, L) é completamente atingivel, onde Q = LL*;
* O par (A, C) é completamente observdvel.

¢ A matriz real A € R"*" é Schur estdvel, se todos seus autovalores estiao localizados no interior
do circulo unitério no plano complexo. E bem conhecido que a matriz A é Schur se e somente
se, existem duas matrices simétricas e definidas positivas P e () que satisfazem a restri¢io
linear ATPA — P + Q = 0, denominada equagdo de Lyapunov Discreta no tempo.
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Nesta secdo apresentamos as matrizes de dados dos diferentes exemplos apresentados, assim como
os graficos das simulagdes efetuadas no desenvolvimento dos Capitulos 2, 3 e 4 deste trabalho, para

possivel andlise.

-0.3676
-0.6845

5.0358
1.6704

-1.6350
-0.3268

-3.0052
-3.1756

0.3778
0.4351

-0.0961
2.1419

0.9896
5.4888

4.2043
0.1248

-3.9154
-4.5080

-0.7639
0.5076

-2.0176
2.2561

-2.9261
-0.4057

-1.6677
-0.9287

2.3214
2.0792

-2.2980
-1.7738

-1.1820
1.9292

-2.2349
-2.4714

1.4024
1.7699

6.0176
5.1061

-0.1653
-0.7533

-3.1705
-2.2704

2.2928
2.1877

1.0783
3.7048

2.3247
0.5096

2.4658
2.0500

-1.2713
-0.9954

1.0406
-7.1995

-1.7940
-2.8063

-0.6265
-5.0003

-1.4705
0.4404

0.3898
-0.1523

-1.5666
0.5361

-0.8417
-1.0079

1.7116
-0.6112

-1.0495
-0.3810

-0.4473
6.7297

5.4326
1.3842

-1.4981
-2.4585

1.3649
2.4506

0.7315
-2.2546

-2.4571
0.5745

-0.4375
1.3749

1.0528
0.4031

-1.0660
2.4966

-6.5630
-2.6862

-0.2758
-5.1456

-2.0762
-2.0804

-0.5454
1.3016

0.1910
1.9995

-2.5414
3.8985

-3.9234
-1.6835

1.3810
-2.5618

0.8998
2.6358

-1.5205
-2.3370

1.8159
-2.3109

6.6602
1.8825

1.1945
-3.2043

-2.6642
-0.1681

1.1385
2.5391

-6.4491
-0.5648

0.6335
-4.0191

1.0718
-1.7185

-1.0574
0.3329

-1.0087
-0.2053

-0.3071
-0.0593

1.4940
1.7231

1.8170
2.2890

-0.8089
-2.4371

-2.1878
-3.0263

-3.6875
-2.6458

-2.0071
1.1345

1.8594
0.4727

1.6165
-0.4826

-1.3072
-2.3429

0.1252
2.7027

-0.2294
-1.3733

2.7490
-6.4004

2.4481
2.5815

-0.6160
3.6531

-1.7396
-2.9113

1.3667
0.8998

0.6892
0.2427

0.0101
0.3944

4.4641
3.6864

-0.0462
0.5573

2.0501
-0.4200

1.6709
4.6882

-2.8870
3.6754

-0.0842
-1.3758

2.9155
4.4327

2.3918
-2.0425

-2.77077
-1.9482

1.1490
2.5277

-4.5668
-0.6528

-3.2254
1.4242

-0.0645
-0.1621

2.4434
-5.5588

-3.1898
-2.6852

4.3025
4.3752

0.9887
-1.5688 |

(8.10)
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0.3273
0.1746
-0.1867

-0.0198
-0.1567
-1.6041

0.0403
0.6771
0.5689

-0.8217
-0.2656
-1.1878

0.0112
-0.6451
0.8057

-0.6065
-1.3474
0.4694

-1.3813
0.3155
1.5532

-0.6447
-0.7043
-1.0181

0.6804
-2.3646
0.9901

0.1737
-0.1161
1.0641

0.7258
-0.5883
2.1832

0.2573
-1.0565
1.4151

-0.2556
-0.3775
-0.2959

-2.2023
0.9863
-0.5186

0.2316
-0.9898
1.3396

-0.9036
0.0359
-0.6275

0.7079
1.9574
0.5045

-0.1821
1.5210
-0.0384

0.2189
0.2617
1.2134

-0.2454
-1.5175
0.0097

-0.1364
0.1139
1.0668

-0.8051
0.5287
0.2193

-1.4751
-0.2340
0.1184

0.3274
0.2341
0.0215

0.2895
1.4789
1.1380

0.5354
0.5529
-0.2037

1.8645
-0.3398
-1.1398

1.2274
-0.6962
0.0075

-0.2747
-0.1331
-1.2705

0.0714
0.3165
0.4998

0.0593
-0.0956
-0.8323

-0.9219
-2.1707
-0.0592

0.3148
1.4435
-0.3510

-1.0039
-0.9471
-0.3744

-0.6841
-1.2919
-0.0729

-2.0543
0.1326
1.5929

-0.2111
1.1902
-1.1162

-0.7829
0.5869
-0.2512

-1.6636
-0.7036
0.2809

1.2781
-0.5478
0.2608

0.2944
-1.3362
0.7143

-1.0106
0.6145
0.5077

0.6232
0.7990
0.9409

-1.1859
-1.0559
1.4725

-0.3306
-0.8436
0.4978

1.0184
-1.5804
-0.0787

0.6353
-0.6014
0.5512

0.4801
0.6682
-0.0783

-0.5412
-1.3335
1.0727

-0.0132
-0.5803
2.1363

1.6236
-0.6918
0.8580

1.6924
0.5913
-0.6436

-0.9921
0.2120
0.2379

0.0557
-1.2173
-0.0412

1.4885
-0.5465
-0.8468

-0.6817
-1.0246
-1.2344

-1.0998
0.0860
-2.0046

0.8892
2.3093
0.5246

-0.7121
-0.0113
-0.0008

-0.2576
-1.4095
1.7701

1.2540
-1.5937
-1.4410

0.3803
-1.0091
-0.0195

-1.0078
-0.7420
1.0823

-1.1283
-1.3493
-0.2611

-0.2463
0.6630
-0.8542

0.2888
-0.4293
0.0558

-0.4931
0.4620
-0.3210

-0.0118
0.9131
0.0559

-0.2494
0.3966
-0.2640

0.3255
-1.1190
0.6204

0.5711
-0.3999
0.6900

-0.0482
0.0000
-0.3179

-0.1315
0.3899
0.0880

0.9535
0.1286
0.6565

-1.2013
-0.1199
-0.0653

-0.3679
-0.4650
0.3710

1.2366
-0.6313
-2.3252

-1.1071
0.4855
-0.0050

-1.6640
-1.0290
0.2431

1.2698
-0.8960
0.1352

Apéndices

0.8156
0.7119
1.2902

1.0950
-1.8740
0.4282

-0.6355
-0.5596
0.4437

-1.1678
-0.4606
-0.2624

0.4853
-0.5955
-0.1497

0.7283
2.1122
-1.3573

-1.2316
1.0556
-0.1132

-0.2762
1.2765
1.8634

-1.2566
-0.3472
-0.9414

-0.1390

-1.1634

1.1837
(8.11)

0.6686
1.1908
-1.2025

0.8956
0.7310
0.5779

-0.9499
0.7812
0.5690

-1.2132
-1.3194
0.9312

-0.4348
-0.0793
1.5352

-1.0226
1.0378
-0.3898

0.3792
0.9442
-2.1204

-0.5226
0.1034
-0.8076

-1.1746
-1.0211
-0.4017

-0.0154
0.5362
-0.7164 |
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[ -0.4326
-1.6656
0.1253

-0.3999
0.6900
0.8156

0.0000
-0.3179
1.0950

0.3899
0.0880
-0.6355

0.1286
0.6565
-1.1678

-0.1199
-0.0653
0.4853

-0.4650
0.3710
0.7283

-0.6313
-2.3252
-1.2316

0.4855
-0.0050
-0.2762

-1.0290
0.2431

| -1.2566

0.2877
-1.1465
1.1909

0.7119
1.2902
0.6686

-1.8740
0.4282
0.8956

-0.5596
0.4437
-0.9499

-0.4606
-0.2624
-1.2132

-0.5955
-0.1497
-0.4348

2.1122
-1.3573
-1.0226

1.0556
-0.1132
0.3792

1.2765
1.8634
-0.5226

-0.3472
-0.9414
-1.1746

1.1892
-0.0376
0.3273

1.1908
-1.2025
-0.0198

0.7310
0.5779
0.0403

0.7812
0.5690
-0.8217

-1.3194
0.9312
0.0112

-0.0793
1.5352
-0.6065

1.0378
-0.3898
-1.3813

0.9442
-2.1204
-0.6447

0.1034
-0.8076
0.6804

-1.0211
-0.4017
0.1737

0.1746
-0.1867
0.7258

-0.1567
-1.6041
0.2573

0.6771
0.5689
-0.2556

-0.2656
-1.1878
-2.2023

-0.6451
0.8057
0.2316

-1.3474
0.4694
-0.9036

0.3155
1.5532
0.7079

-0.7043
-1.0181
-0.1821

-2.3646
0.9901
0.2189

-0.1161
1.0641
-0.2454

-0.5883
2.1832
-0.1364

-1.0565
1.4151
-0.8051

-0.3775
-0.2959
-1.4751

0.9863
-0.5186
0.3274

-0.9898
1.3396
0.2895

0.0359
-0.6275
0.5354

1.9574
0.5045
1.8645

1.5210
-0.0384
1.2274

0.2617
1.2134
-0.2747

-1.5175
0.0097
0.0714

0.1139
1.0668
0.0593

0.5287
0.2193
-0.9219

-0.2340
0.1184
0.3148

0.2341
0.0215
-1.0039

1.4789
1.1380
-0.6841

0.5529
-0.2037
-2.0543

-0.3398
-1.1398
-0.2111

-0.6962
0.0075
-0.7829

-0.1331
-1.2705
-1.6636

0.3165
0.4998
1.2781

-0.0956
-0.8323
0.2944

-2.1707
-0.0592
-1.0106

1.4435
-0.3510
0.6232

-0.9471
-0.3744
-1.1859

-1.2919
-0.0729
-0.3306

0.1326
1.5929
1.0184

1.1902
-1.1162
0.6353

0.5869
-0.2512
0.4801

-0.7036
0.2809
-0.5412

-0.5478
0.2608
-0.0132

-1.3362
0.7143
1.6236

0.6145
0.5077
1.6924

0.7990
0.9409
-0.9921

-1.0559
1.4725
0.0557

-0.8436
0.4978
1.4885

-1.5804
-0.0787
-0.6817

-0.6014
0.5512
-1.0998

0.6682
-0.0783
0.8892

-1.3335
1.0727
-0.7121

-0.5803
2.1363
-0.2576
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-0.6918
0.8580
1.2540

0.5913
-0.6436
0.3803

0.2120
0.2379
-1.0078

-1.2173
-0.0412
-1.1283

-0.5465
-0.8468
-0.2463

-1.0246
-1.2344
0.2888

0.0860
-2.0046
-0.4931

2.3093
0.5246
-0.0118

-0.0113
-0.0008
-0.2494

-1.4095
1.7701
0.3255

(8.12)

-1.5937
-1.4410
0.5711

-1.0091
-0.0195
-0.0482

-0.7420
1.0823
-0.1315

-1.3493
-0.2611
0.9535

0.6630
-0.8542
-1.2013

-0.4293
0.0558
-0.3679

0.4620
-0.3210
1.2366

0.9131
0.0559
-1.1071

0.3966
-0.2640
-1.6640

-1.1190
0.6204
1.2698 |
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Yk =

[ -0.1653
0.3905

-1.8873
1.0586

-1.0162
1.3703

0.8132
-1.4302

1.5802
-1.9875

0.6083
1.6409

-1.1819
1.3982

1.5039
-1.2760

0.6906
0.0916

2.2885
1.0597

-1.8069
0.7455

-0.9723
-0.6008

-0.6272
3.5757

1.3908
-0.0074

0.9547
-0.9109

0.7559
0.0289

0.0395
-5.7650

-1.2446
-0.2374

1.6147
-1.0241

2.6082
-0.0841

-0.8584
-1.8343

-1.5877
-3.4635

-1.6816
-2.1554

1.1138
-1.7046

1.7088
3.3143

0.3479
-0.3761

0.9792
-3.1034

2.3606
-1.5430

-0.3040
0.9750

0.8475
2.5858

-1.3400
0.3891

-0.8569
-0.0734

0.1049
-1.4816

3.2498
-2.1119

0.1269
1.1853

2.3900
1.5276

0.7966
2.2568

0.0261
1.5716

0.6457
4.3330

0.8422
0.2203

0.5955
1.3794

1.6201
1.4274

1.6845
-1.3419

-0.2840
-0.1236

-0.4376
1.4021

-1.0558
0.3195

-2.5474
-1.2081

-0.3909
0.6252

-0.2817
-0.7611

0.3346
2.2596

-0.1692
0.1053

1.2179
-1.3895

0.1929
1.6810

27171
-0.9938

-0.5651
-4.1592

2.3986
-3.7897

-1.0865
-1.7416

1.5905
0.4127

2.2208
-2.0215

-2.0668
0.6181

-0.3542
0.1311

3.0095
3.2300

-0.5292
-1.5801

1.0468
0.1185

0.7956
1.2372

-1.0129
2.1811

-2.7494
-1.9456

-1.2000
0.3010

1.1970
1.6059

-0.1648
-0.2308

-1.6709
4.0663

-1.9651
1.7323

0.2360
-2.9484

1.8438
3.4495

-1.9170
2.6982

2.5123
1.3881

2.6257
0.3238

0.2067
0.9623

3.0574
2.6500

-0.6743
0.2417

Apéndices

-1.8194
1.6485

-0.3601
-1.5438

1.2874
-1.0912

2.1168
0.4965

-0.3045
-1.2517

-2.0953
0.7222

-0.0689
-0.7867

-1.5459
-3.9796

0.0547
-0.3017

0.7580
2.9146
(8.13)

-1.8441
1.2491

-1.4684
0.4177

1.4557
2.2062

-0.9475
3.3991

-0.6882
-3.8569

1.4418
0.4389

-0.2041
2.0330

1.4812
-2.2203

2.1977
-2.6130

-2.0629
2.1288 |
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Yer =

-0.5044
1.1207

-0.4397
0.4315

-2.0918
0.4113

-0.7620
-2.1049

0.2747
-1.6078

0.4756
0.1598

1.0903
3.7455

1.8207
0.3706

1.6564
-0.7100

1.5261
-0.5569

-1.3395
-0.2399

-0.2541
-2.5749

-0.1701
3.5843

0.7231
0.1269

2.0207
-1.6773

2.2140
-0.3828

0.7856
-6.4928

-1.4158
-1.3458

-0.2804
-2.0331

-0.3588
-1.5409

-3.4283
-3.9807

-1.1781
0.8496

-1.7809
-0.1330

-1.1194
-3.5037

0.0250
3.1017

1.5671
-1.4584

1.4489
-4.0527

-0.4605
-2.2328

-1.6975
-0.5377

-1.3557
1.6963

-1.2773
-0.0911

0.0110
-1.0440

-0.1943
-2.8352

2.6888
-1.0527

-1.2206
2.6298

0.8103
0.8289

-1.7976
1.4615

1.4743
1.1639

-0.5116
2.5779

1.3726
2.5769

0.2762
0.0299

2.4442
0.9247

1.4228
-1.3569

-0.5005
-1.8449

1.1275
1.7364

-0.4856
2.2686

-2.4372
-1.0884

0.7018
-1.2430

0.2885
0.2582

1.0956
3.0259

0.2435
0.3958

1.8911
-2.2803

-2.5791
-0.5588

1.0038
-1.5016

0.9472
-1.6564

2.2005
-3.8373

-0.1319
-0.8997

1.6292
-1.7374

2.0118
-2.1331

-0.4870
1.5675

-1.1202
1.0281

3.4323
3.4038

-3.1986
-0.6547

3.6803
-0.0154

1.2434
2.5967

-0.5141
0.2511

-3.2233
-3.1751

-1.3818
-2.3665

0.9801
0.0498

1.5799
0.7857

-2.8371
3.3078

-1.9287
0.8388

0.7676
-1.1289

1.5162
2.1691

-1.1506
3.3375

1.3590
2.2437

0.4164
-0.5649

-1.4263
-1.3927

3.4138
1.4617

0.9448
0.6168
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-1.2826
1.5941

-0.5166
-0.9080

1.6528
-1.0065

1.0141
0.9814

0.3399
-0.6210

-0.3384
1.5274

0.4520
-1.0778

-1.5924
-4.6119

-1.1237
-0.5812

-0.3009
2.6494
(8.14)

1.0874
4.4146

0.4103
2.3176

-0.0720
1.6756

0.5096
1.6436

0.2361
-2.8115

0.7940
0.7141

-2.8987
1.3108

0.7265
-1.8760

1.1336
-2.8397

-0.0816
3.6240
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Saida do N4SID para o sistema combinado:

1.5202
-0.3273

-10.79
14.0211

6.5563
14.4089

-4.5981
43111

-4.9462
-5.0604

| -5.9326
Ykre = | 65484
55171
-2.4109

7.3922
-10.8046

20.6092
-5.7072

11.6749
-9.0631

1.4961
-7.6020

Saida Benchmark com ruido branco na entrada correspondente ao Exemplo 1 do Capitulo 3,

-8.6449
-10.6316

-9.8640
2.2932

-15.6560
5.8368

-0.3926
-6.2426

6.5224
-7.3294

-1.3622
6.9432

4.8053
3.4655

2.5654
6.8503

-3.9313
15.0544

4.8571
-2.4520

8.4277
-7.0812

7.5771
-0.3486

1.6543
6.4084

1.1957
0.7389

5.6960
-5.4618

3.8593
3.9084

-9.2755
7.2293

-5.0378
-10.5993

-5.2771
17.0744

10.3779
-14.0915

-1.4925
7.8951

1.7902
-3.8825

-1.9236
-3.6489

-6.4185
7.8194

-3.3237
12.8966

1.5989
1.3832

-7.2487
-2.1207

-5.0781
17.8147

11.0337
17.3331

12.1971
-6.1638

7.5590
1.0977

-4.8366
-1.4540

2.6671
2.9675

2.4628
0.5742

-1.1445
-0.7502

-9.4211
4.3684

0.4727
-1.2854

2.7609
8.0019

-13.6708
-1.4337

-19.2780
-0.7447

12.2573
-0.5479

-4.9750
-13.8816

5.2359
-1.7452

-1.6996
7.6036

0.6472
-1.7039

2.2082
-2.6117

2.6006
1.4395

2.7910
-6.9323

-5.6515
-4.6404

5.2066
-4.9243

7.2701
2.5744

-4.5082

-11.5679

13.1970
-3.5169

-2.1979
-11.9738

-7.3447
3.8013

2.6936
0.9696

2.6319
-7.7428

-0.2866
-0.7167

7.8070
-2.2433

4.8114
-2.5684

2.2035
6.3575

-6.5762
2.3953

9.9241
-7.8321

-1.9795
-3.4089

11.5797
-1.8558

-0.0285
14.3538

Apéndices
-4.298 -3.473
3.0080  13.7232
8.7154  -3.3942
-4.5418  -8.9510
0.8048 7.6612
-11.0376  0.1251
0.2233  16.1497
-17.1364  3.6261
0.8348  -6.5662
8.2382  10.3423
-4.6999  7.7745
-1.0703  2.1945
1.2615  -0.2286
2.6099 -10.2484
59585  -6.5071
4.8679  -21.5902
6.7542 3.7414
-6.6442  -15.0815
-2.5650  4.9408
-3.9183  -0.8337
-11.5114  1.1058
4.8070  10.8235 |
(8.15)
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especificamente na proposta de Algoritmo Combinado AVW.

ElisH

-0.5537
-0.7223

-2.0108
-0.0326

-0.7101
1.5166

0.4156
-0.6213

-0.0236
-2.3174

-0.4022
1.5212

-1.1819
1.8678

2.0728
-0.2576

1.3138
-0.3734

2.6784
2.6129

-3.9195
-1.2476

-0.1941
-1.5771

-1.9535
4.2472

2.0827
0.2271

1.2124
-1.7541

1.3705
-0.0364

-0.2784
-6.6686

-1.5002
-1.8178

2.4137
-0.6532

2.6962
0.6238

-0.0958
-0.2119

-2.1313
-1.9235

-0.9589
-3.3106

1.9310
-2.6920

0.6526
3.8124

0.8557
0.1093

2.0743
-3.0675

1.9832
-1.6217

0.6370
1.7033

0.2119
4.5432

-0.9764
0.1566

1.3639
0.0392

1.7356
-1.9314

3.9630
-0.7703

1.5423
2.6741

4.0825
0.9322

-1.0774
1.6294

-0.2698
0.8899

-0.3464
6.4452

0.2827
0.7247

-0.2908
2.0280

1.5156
0.2584

0.9987
-1.5951

1.0073
0.1677

-1.2424
0.8560

-0.4645
0.1699

-2.1192
-0.6727

-1.8659
-0.3995

-0.0697
-2.1185

0.7782
4.1240

1.1389
0.5540

1.3588
-1.3898

1.0559
0.4754

3.3866
0.4865

-0.0362
-5.0057

1.7550
-4.2245

-0.1909
-1.1887

1.3566
-0.8217

2.4587
-3.0442

-3.0167
0.2784

0.9763
0.3507

4.0991
2.1363

0.7291
-2.8930

2.2384
1.2576

1.0150
0.9910

-0.6326
2.1017

-2.0183
-2.1492

-1.0816
0.5898

0.1893
2.6438

0.6164
-1.3707

-1.6114
3.2174

-1.8865
0.4121

-1.3540
-2.0116

0.6420
2.7664

-2.8388
3.3613

1.5033
2.9233

3.2035
-1.7305

0.5214
0.5330

2.3154
2.2602

-0.1053
0.0307
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-1.4008
0.8360

-0.4393
-1.7802

-0.1505
-1.0753

2.0975
-0.7944

-2.4751
-2.1057

-2.1148
0.1159

-0.0286
-0.6541

-0.1024
-3.9239

1.1370
-1.6829

-0.0637
4.1047

-1.5972 |
0.9857

-2.2868
1.3922

2.0294
1.5650

-1.1037
3.3270

-0.7473
-5.0581

1.3937
-0.9085

0.4730
3.6261

1.1302
-2.5882

2.0662
-2.2975

-2.3285
1.0126 |

(8.16)

Saida Benchmark com ruido colorido na entrada correspondente ao Exemplo 2 do Capitulo 3,
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especificamente na proposta de Algoritmo Combinado AVW.

Yke =

-0.521
-0.669

-4.290
-1.480

-0.645
1.6573

1.2333
-0.2825

1.2504
-1.443

0.5188
1.8537

-1.2616
1.7109

2.2265
-0.0247

1.3726
0.2196

4.2857

| 3.6473

-4.669
-0.907

-1.623
-2.891

-2.306
3.5154

2.9736
0.6539

1.4935
-1.466

1.6027
-0.3254

-0.5550
-6.5318

-2.0325
-1.0861

3.5892
0.3589

5.2007
2.2184

0.2148
0.6233

-4.680
-3.780

-2.992
-4.467

2.9962
-1.8579

2.7532
4.7871

0.6412
-0.1415

1.8292
-2.6921

3.9538
0.0907

1.5216
2.1591

2.6456
6.0415

-1.754
0.1784

-0.372
-1.212

0.7887
-2.639

5.6668
0.2261

2.6837
2.9334

5.2913
1.0988

0.7660
2.7689

-0.3148
1.6374

0.3214
6.6273

2.4109
2.1600

-0.529
2.0516

0.8615
-0.410

0.1035
-2.430

2.5956
1.6489

-0.721
0.6268

-0.4093
0.0273

-1.4627
-0.3563

-0.2035
1.4755

-0.4510
-2.1090

2.2472
4.8693

0.3913
0.0522

0.9395
-1.778

1.1403
0.2636

6.5050
2.4341

-0.586
-5.333

2.5785
-3.7812

-1.0572
-1.8185

2.1222
0.0313

2.8400
-2.8046

-2.5568
0.7620

0.4949
-0.167

5.2032
2.1583

1.3224
-2.702

3.2699
2.2521

1.4526
0.5722

0.1006
2.5793

-3.9254
-2.4410

-1.5331
1.2180

0.6976
3.1147

0.9166
-1.4473

-2.145
2.4851

-1.485
0.5875

-1.876
-2.277

3.5807
4.6977

-2.924
2.7391

3.6478
3.4200

3.8387
-1.2869

1.8060
1.7303

4.7400
3.2520

-1.2493
-0.7343

Apéndices

-2.395
-0.275

0.4140
-1.626

0.1279
-0.794

4.0295
0.2274

-2.841
-2.958

-3.2389
-0.5370

-0.9639
-0.8878

-1.2881
-3.8084

1.8031
-1.3556

0.3892
3.5152
(8.17)

-3.842
-0.848

-3.773
0.6179

3.3485
2.1542

0.0895
3.9997

-2.674
-5.987

2.8157
-0.1110

1.6117
4.5447

1.1813
-2.0606

3.4063
-1.3625

-3.4131
-0.6442 |
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Controlador Gain-Scheduled Neural

Resultados da lei de controle para a entrada-referéncia (5,1)

[ 3.7307 3.0987 3.4031 3.2577 3.3273 3.2938 3.3101 3.2999 3.3084 3.3068 |
0.3779 0.0944 0.1735 0.1452 0.1566 0.1512 0.1534 0.1523 0.1524 0.1513
[ 3.3063 3.3055 3.3058 3.3068 3.3081 3.3071 3.3082 3.3055 3.3066 3.3038 |
0.1515 0.1514 0.1513 0.1509 0.1505 0.1503 0.1501 0.1501 0.1501 0.1500
[3.3070 3.3073 3.3050 3.3089 3.3107 3.3080 3.3114 3.3103 3.3106 3.3092 |
0.1498 0.1492 0.1493 0.1489 0.1481 0.1481 0.1478 0.1474 0.1473 0.1472
[ 3.3111 3.3080 3.3113 3.3100 3.3107 3.3053 3.3152 3.3100 3.3114 3.3114 |
0.1470 0.1470 0.1468 0.1464 0.1463 0.1467 0.1459 0.1453 0.1457 0.1453
[ 3.3110 3.3101 3.3124 3.3123 3.3096 3.3085 3.3104 3.3117 3.3101 3.3125 |
0.1452 0.1452 0.1449 0.1445 0.1447 0.1450 0.1447 0.1442 0.1441 0.1439
[ 3.3138 3.3142 3.3131 3.3104 3.3153 3.3091 3.3168 3.3088 3.3156 3.3141 |
0.1433 0.1431 0.1430 0.1434 0.1429 0.1430 0.1427 0.1426 0.1426 0.1419
[ 3.3152 3.3115 3.3158 3.3184 3.3128 3.3154 3.3141 3.3121 3.3174 3.3162 |
0.1419 0.1421 0.1419 0.1410 0.1413 0.1415 0.1413 0.1416 0.1411 0.1405
[ 3.3151 3.3147 3.3150 3.3168 3.3150 3.3127 3.3157 3.3132 3.3124 3.3146 |
0.1408 0.1409 0.1408 0.1404 0.1404 0.1408 0.1406 0.1405 0.1408 0.1406
[ 3.3162 3.3172 3.3157 3.3153 3.3142 3.3175 3.3147 3.3175 3.3143 3.3160 |
0.1401 0.1398 0.1398 0.1400 0.1401 0.1398 0.1397 0.1397 0.1397 0.1398
[ 3.3136 3.3143 3.3161 3.3111 3.3180 3.3127 3.3175 3.3136 3.3175 3.3158 |
0.1399 0.1400 0.1397 0.1401 0.1398 0.1396 0.1397 0.1396 0.1395 0.1393
[ 3.3168 3.3112 3.3169 3.3120 3.3167 3.3133 3.3148 3.3148 3.3133 3.3154 |
0.1394 0.1400 0.1399 0.1398 0.1398 0.1397 0.1399 0.1398 0.1400 0.1399
[ 3.3159 3.3124 3.3124 3.3165 3.3123 3.3179 3.3147 3.3168 3.3135 3.3134 |
0.1397 0.1401 0.1405 0.1400 0.1401 0.1400 0.1398 0.1399 0.1401 0.1405
[ 3.3165 3.3127 3.3119 3.3170 3.3169 3.3172 3.3159 3.3162 3.3142 3.3162 |
0.1402 0.1404 0.1410 0.1405 0.1400 0.1401 0.1403 0.1405 0.1407 0.1408
[ 3.3146 3.3089 3.3164 3.3159 3.3148 3.3138 3.3126 3.3143 3.3124 3.3147 |
0.1408 0.1418 0.1416 0.1409 0.1412 0.1415 0.1419 0.1419 0.1420 0.1421
3.3139 3.3106 3.3143 3.3183 3.3125 3.3147 3.3105 3.3137 3.3127 —0.3477
0.1420 0.1426 0.1426 0.1418 0.1422 0.1428 0.1431 0.1433 0.1432 —0.1813
(8.18)

U —

8.4.1 Sistema Variante no Tempo

As Figuras 8.1, 8.2 e 8.3 apresentam, respectivamente, os sinais de saida do sistema variante no tempo
parak =4,k ="7ek = 10.
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Capitulo 9

Inteligéncia Computacional

A Inteligéncia Artificial (A) € a parte da ciéncia da computagdo que agrega estruturas inteligentes
aos sistemas computacionais tradicionais, isto €, acrescentam caracteristicas que podem ser associ-
adas com a inteligéncia do comportamento humano, como a linguagem natural (a falada), apreensao,
raciocinio e resolu¢ao de um problema.

Solucionar problemas com computac¢iao convencional normalmente se restringe a solucionar pro-
blemas para os quais ja foram determinados certos procedimentos, como os algoritmos matemaéticos.
No entanto alguns problemas do mundo real ndo permitem solu¢des deterministicas e seu processo
de solugdo se constitui entdo numa estratégia de busca por solugdes.

Um dos mais dificeis obstdculos a transpor quando se tenta aplicar técnicas de IA a problemas do
mundo real estd justamente relacionado com a magnitude e complexidade da maioria das aplicacdes
- as inimeras possibilidades de solucdes envolvidas num problema. No inicio das pesquisas em IA,
o objetivo principal era desenvolver bons métodos de busca para solucionar problemas até por conta
das limitagdes dos computadores da época. De forma a estudar-se diferentes estratégias de busca por
uma solucdo faz-se necessario antes buscar formas de representar o conhecimento existente sobre um
certo dominio. E antes ainda necessitamos levantar conceitos fundamentais que passaremos a utilizar
daqui por diante.

As metodologias empregadas para solucionar problemas na drea da IA sdo mais heuristicas que
sistematicas ou algoritmicas. A seguir explicaremos em detalhe a diferenca entre as duas metodolo-
gias.

Um algoritmo é uma regra matemdtica, ou uma lei, ou uma verdade que sempre que aplicada
a premissas conhecidas, produz resultados sendo conhecidos, ao menos esperados. Um algoritmo,
programado num computador ou na mente humana, é uma solucdo légica que pode ser verificavel.
Por exemplo, quando resolvemos uma equacgao de segundo grau, normalmente nos baseamos sempre
nas mesmas formulas para encontrar suas raizes (sua solucio), ou seja, estamos nos baseando num
algoritmo.

A heuristica, pelo contrdrio, € uma verdade cirscunstancial; que pode ndo ser verificavel, ndo é
matematicamente comprovavel. Nesta técnica de resolver problemas, a solucdo € obtida através de
tentativas e erros, ou, por selecao, conexdo e mudancgas associativas. Esta técnica € baseada naquilo
que chamamos de regras préaticas, baseadas em regras que o ser humano vai desenvolvendo no seu dia
a dia, resultados da prépria experiencia que vai adquirindo ao lidar com certas situacoes.

131



132 Inteligéncia Computacional

9.1 Objetivos da IA

Entre os objetivos que visam a utilizacdo da /A temos o de permitir uma atuacao eficiente sobre uma
classe de problemas que nao podem ser resolvidos pelos métodos computacionais convencionais, por
exemplo:

Problemas para os quais ainda ndo existem modelos matematicos precisos, ou no caso de pro-
blemas para os quais ndo se pode determinar um modelo matematico;

Problemas para os quais nao se conhece uma solugdo algoritmica (deterministica);

Problemas relacionados com a compreensao da linguagem natural, exemplo um tradutor au-
tomatico;

Problemas relacionados com visdo artificial, reconhecimento de padrdes, caracterizagdo de var-
1aveis.

9.1.1 Ramos dalA

 Sistemas Especialistas, exemplo de apoio a tomada de decisao;

* Processamento de linguagem natural, exemplo reconhecimento de voz, uso de redes neurais
artificiais;

* Robdtica, exemplo no controle da trajetéria de um robd, sincronismo dos robds com outros
sistemas;

* Aprendizado de maquina, exemplo redes neurais artificiais;
* Reconhecimento de padrdes;

* Reconhecimento de impressdes digitais, iris humana por exemplo.

9.2 Uma Introducao as Redes Neurais Artificiais (RNA)

Desde a metade da década de 50 pode-se distinguir as técnicas de IA em simbdlicas e ndo simbdlicas
para simula¢@o do raciocinio.

As técnicas tradicionais de processamento simbolico, utilizando regras e fatos, buscam através
de deducdo formal, simular o raciocinio humano, mas nem sempre € possivel se alcangar a solu¢ao
para determinado problema desta forma. Freqiientemente, experiéncias intuitivas (empiricas) que
permitiram alcancar solugdes de sucesso fazem parte da bagagem de conhecimentos humana.

A mais popular das técnicas ndo simbdlicas é baseada em redes neurais ou sistema conexion-
ista, constituindo por sua vez um novo paradigma metodolégico no campo da /A, ou seja, no desen-
volvimento de sistemas computacionais capazes de imitar tarefas intelectuais complexas, tais como
a resolucdo de problemas, o reconhecimento e classificacdo de padrdes, os processos indutivos e de-
dutivos, etc. As redes neurais imitam a estrutura fisica do cérebro como seu modelo base, isto €, na



9.2 Uma Introducgao as Redes Neurais Artificiais (RNA) 133

maneira como o cérebro € organizado em sua arquitetura elementar, e em como a RNA é capaz de
executar tarefas computacionais.

Da mesma maneira que no cérebro, as RNA sdo organizadas com um nimero de elementos in-
dividuais simples (0os neurdnios), que se interconectam unos aos outros, formando redes capazes de
armazenar e transmitir informagdo provinda do exterior. Outra capacidade importante das RNA € a
auto-organizacdo ou plasticidade, ou seja, através de um processo de aprendizado, € possivel alterar-
se os padrdes de interconexao entre seus elementos. Por este motivo, as RNA sdo um tipo de sistema
conexionista, no qual as propriedades computacionais sdo resultado dos padrdes de interconexao da
rede.

Pesquisas em Neurobiologia tém comprovado que a plasticidade do sistema nervoso é uma car-
acteristica inica em relacao a todos os outros sistemas organicos. Conforme deGroot, "a plasticidade
neural é a propriedade do sistema nervoso que permite o desenvolvimento de alteracdes estruturais
em resposta a experiéncia, como adaptacdo a condi¢des mutantes e a estimulos repetidos".

Este fato é melhor compreendido através do conhecimento morfoldgico-estrutural do neurdnio,
da natureza das suas conexdes sindpticas e da organizagdo das dreas associativas cerebrais. Sem
dudvida nenhuma "o aprendizagem pode levar a alteragdes estruturais no cérebro”(Kandel). A cada
nova experiéncia do individuo, portanto, redes de neurdnios sio rearranjadas, outras tantas sinapses
sdo reforcadas e multiplas possibilidades de respostas ao ambiente tornam-se possiveis. Portanto, "o
mapa cortical de um adulto estd sujeito a constantes modificacdes com base no uso ou atividade de
seus caminhos sensoriais periféricos".

As RNA foram desenvolvidas, originalmente, na década de 40, pelo neurofisiologista Warren Mc-
Culloch, do MIT, e pelo matemético Walter Pitts, da Universidade de Illinois, os quais, dentro do
espirito cibernético, fizeram uma analogia entre células nervosas vivas e o processo eletrdnico num
trabalho publicado sobre "neurdnios formais". O trabalho consistia num modelo de resistores var-
iaveis e amplificadores representando conexdes sindpticas de um neurdnio bioldgico.

Desde entdo, mais enfaticamente a partir da década 80, diversos modelos de RNA tém surgido
com o propésito de aperfeicoar e aplicar esta tecnologia. Algumas destas propostas tendem a aper-
feicoar mecanismos internos da rede neural para aplicacdo na industria e negdcios, outras procuram
aproximd-las ainda mais dos modelos bioldgicos originais.

As redes neurais trabalham de forma similar a maneira pela qual os neurdnios do cérebro humano
codificam informacdes, ao invés de serem programadas, elas sdo ensinadas para fornecer respostas
aceitaveis.

As RNA consistem em um método de solucionar problemas de /A, construindo um sistema que
tenha circuitos que simulem o cérebro humano, inclusive seu comportamento, ou seja, aprendendo,
errando e fazendo descobertas. Sdo mais que isso, sdo técnicas computacionais que apresentam um
modelo inspirado na estrutura neural de organismos inteligentes e que adquirem conhecimento através
da experiéncia. Uma grande RNA pode ter centenas ou milhares de unidades de processamento, en-
quanto que o cérebro de um mamifero pode ter muitos bilhdes de neur6énios. O processo de apren-
dizagem pode ser considerado uma importante indicacao de inteligéncia, (sendo a tnica, sob o ponto
de vista de [103]), mas raramente tem sido obtido via programacao de computadores. Conseguiu-se
desenvolver algoritmos de aprendizado de sucesso através da simulacdo de modelos bioldgicos do
cérebro - drea conhecida como Redes Neurais (RN) ou Conexionismo.

O processo de comunicagdo entre os neur6nios ocorre através de uma estrutura denominada
Sinapse.
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Apesar da complexidade da RN ndo permitir uma unica definicdo, as linhas seguintes seguem
como uma tentativa das inimeras definicdes ou interpretacdes do que seja realmente uma RN:

Um grafo direcionado é um objeto geométrico que consiste de um conjunto de pontos, chamados
nés, ao longo de um conjunto de segmentos de linhas direcionadas entre eles. Uma RN € uma estrutura
de processamento de informacgdo distribuida paralelamente na forma de um grafo direcionado, com
algumas restricdes e defini¢des proprias, consistindo de ndés com interconexdes sindpticas e enlaces
de ativacdo e esta caracterizada por quatro propriedades [57]:

1. Cada neurdnio € representado por um conjunto de enlaces sindpticos lineares, um bias aplicado
externamente e um enlace de ativacdo possivelmente ndo linear. O bias € representado por um
enlace sindptico conectado a uma entrada fixa em +1.

2. As ligagdes sindpticas dos sinais de entrada com o respectivo peso do neurdnio.
3. A soma ponderada dos sinais de entrada definem o campo local induzido do neurénio.

4. O enlace de ativagdo limita o campo local induzido do neur6nio para produzir uma saida.

Os no6s deste grafo sdo chamados elementos processadores. Suas arestas sdo conexdes, que fun-
cionam como caminhos de conducio instantanea de sinais em uma dnica dire¢do, de forma que seus
elementos processadores podem receber qualquer nimero de conexdes de entrada. Estas estruturas
podem possuir memoria local, e também possuir qualquer nimero de conexdes de saida desde que
os sinais nestas conexdes sejam os mesmos. Portanto, estes elementos tem na verdade uma unica
conexdo de saida, que pode dividir-se em cdpias para formar multiplas conexdes, sendo que todos
carregam o mesmo sinal.

Entdo, a tnica entrada permitida para a funcdo de transferéncia (que cada elemento processador
possui) sdo os valores armazenados na memoria local do elemento processador e os valores atuais
dos sinais de entrada nas conexdes recebidas pelo elemento processador. Os Unicos valores de saida
permitidos a partir da fun¢do de transferéncia sao valores armazenados na memoria local do elemento
processador, e o sinal de saida do mesmo. Sinais de entrada para uma RN chegam através de conexdes
que se originam do mundo externo, saidas da rede para o mundo externo sdo conexdes que deixam a
rede.

A funcdo de transferéncia pode operar continuamente ou episodicamente. Sendo que no segundo
caso, deve existir uma entrada chamada "ativam"que causa o ativamento da funcdo de transferéncia
com o sinal de entrada corrente e com valores da memoria local, e produzem um sinal de saida
atualizado (ocasionalmente alterando valores da memoria). E no primeiro caso, os elementos estao
sempre ativados, e a entrada "ativam'"chega através de uma conexao de um elemento processador
agendado que também € parte da rede.

De forma geral, a operacdo de uma célula da rede se resume em que os sinais sdo apresentados
a entrada; cada sinal € multiplicado por um peso que indica sua influéncia na saida da unidade; e é
feita a soma ponderada dos sinais que produz um nivel de atividade; se este nivel excede um limite
(threshold) a unidade produz uma saida.
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9.2.1 RNA - Inspiracao Biologica

RNA sdo inspiradas biologicamente, um neurdnio biolégico consiste de um nucleo, axonio e dendri-
tos.

As juncdes entre neurdnios constituem as sinapses. Um neurdnio artificial ou elemento proces-
sador (EP), modela os axonios e dendritos de sua contraparte bioldgica através das conexdes ou
sinapses, utilizando ponderagdes ou ajuste dos pesos.

O neuroénio artificial € uma estrutura 16gico-matematica que procura simular a forma, o compor-
tamento e as fungdes de um neurdnio biolégico. Assim sendo, os dendritos foram substituidos por
entradas, cujas ligagdes com o corpo celular artificial sdo realizadas através de elementos chamados
de peso (simulando as sinapses). Os estimulos captados pelas entradas sao processados pela fungcao
soma, e o limiar de disparo do neurdnio biolégico foi substituido pela funcdo de transferéncia.

Todos os sinais que constantemente chegam a um neurdnio via dendritos (sdo considerados como
canais de entrada) sdo somados, e quando esta soma atinge um certo limiar, faz com que o neurdnio
dispare um sinal para os outros, via axonio (é comparado a um canal de saida). A soma dos sinais
¢ realizada no nicleo. Através de sinapses (conexdes com outros neurdnios), os dendritos recebem
sinais inibitérios ou excitatérios. As sinapses regulam a forma em como a informacgdo passa pelos
neurdnios; explicado biologicamente isto € realizado através de uma forma de comunicagdo quimica
realizada por transmissores quimicos, denominados neurotransmissores.

Cada célula nervosa possui um "encaixe"de entrada para suas informacdes, ou seja, ndo é qual-
quer informacdo presente na sua entrada que se propaga para a saida. E necessdrio uma combinagio
correta de receptores nervosos com transmissores nervosos. Uma vez que este encaixe tenha sido
feito de maneira eficaz, esta célula dispara, ou seja, propaga a informacdo para o préximo neurdnio,
liberando seus neurotransmissores. A eficdcia deste encaixe € determinada pela presenga em quanti-
dade suficiente do neurotransmissor, a saida de um neurdnio pode excitar ou inibir a entrada de outro,
numa seqiiéncia complexa de encaixes.

Numa rede neuronal bioldgica, as vérias células nervosas que a compdem, ajustam suas sinapses
primeiramente baseado no seu genédtipo (informacdes presentes no DNA das células de qualquer or-
ganismo vivo desde o momento de seu nascimento) e posteriormente através do treino ou aprendizado
ao longo da sua vida. No decorrer da vida de um organismo vivo, novas conexdes sao realizadas en-
quanto outras sdo ajustadas (de modo inibitério ou excitatdrio), caracterizando o que se conhece como
o aprendizado.

Combinando diversos neurdnios artificiais podemos formar o que € chamado de RNA. As en-
tradas, simulando uma 4rea de captacio de estimulos, podem ser conectadas em muitos neuronios,
resultando, assim, em uma série de saidas, onde cada neurdnio representa uma saida. Essas conexdes,
em comparagdo com o sistema bioldgico, representam o contato dos dendritos com outros neurdnios,
formando assim as sinapses. A fun¢do da conex@o em si € tornar o sinal de saida de um neurénio em
um sinal de entrada de outro, ou ainda, orientar o sinal de saida para o mundo externo (mundo real).
As diferentes possibilidades de conexdes entre as camadas de neurdnios podem gerar n nimeros de
estruturas diferentes.

As variantes de uma RN sdo muitas, € combinando-as, podemos mudar a arquitetura conforme
a necessidade da aplicacdo, ou ainda, conforme o gosto do projetista. Basicamente, os itens que
compdem uma RN e, portanto, sujeito a modifica¢des, sdo os seguintes :

e conexOdes entre camadas
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¢ camadas intermediarias

quantidade de neurdnios

func¢do de transferéncia

algoritmo de aprendizado

9.2.2 O Elemento Processador (EP)

Um modelo de RNA € caracterizado pelos seus neurdnios (ou Elementos Processadores.) isolada-
mente, as conexoes entre eles (arquitetura ou topologia da rede) e seu esquema de aprendizado.

Um neurdnio € uma unidade de processamento de informacdo que € fundamental para o desen-
volvimento de uma RN. O modelo de um neurdnio forma a base para o projeto de uma RNA e possue
3 elementos bésicos:

Conjunto de enlaces sindpticos ou conexdes: Um sinal z; na entrada sindptica j conectado ao neurdnio
k € multiplicado pelo peso sindptico wy; (primeiro subindice refere-se ao neurénio e o segundo
a entrada final sindptica para a qual o peso faz referéncia).

Um somatdriao para somar o sinal de entrada vezes o respectivo peso sindptico do neurdnio.

Funcao ativacdo para limitar a amplitude da saida do neurdnio.

Uma RNA pode ser comparada a um grafo orientado composto por um certo nimero de nés ou
elementos processadores interconectados que operam em paralelo. Cada EP (ou neurdnio artificial)
possui um certo nimero de entradas e somente um unico sinal de saida que se propaga através das
conexdes com 0s outros elementos processadores. A cada entrada de um EP estd associado um peso
sindptico que pode ser excitatorio (positivo) ou inibitério (negativo), normalmente variando de —1 a
+1. O sinal de entrada pode assumir uma variagdo continua (desde —1 até +1) ou discreta (restrito
aos valores bindrios ou 0 ou 1). Um valor continuo poderia significar o grau de veracidade (ou
possibilidade) associado a uma entrada, e no caso discreto, se a entrada € falsa ou verdadeira.

O EP avalia seus sinais de entrada realizando um somatdrio ponderado das suas entradas (através
dos pesos sindpticos associados a cada entrada). Em termos matemdticos, podemos descrever o
neur6nio k pela equacao:

up = Z;V:O Wi
rg =+1, 9.1)
wro = by,

onde uy, representa a soma ponderada dos [V sinais de entrada do neurdnio &, wy; representa o valor
do peso sindptico associado a cada sinal de entrada do neur6nio k e z; representa os sinais de entrada,
by € o bias. Os sinais sdo 1 ou —1. O neurdnio calcula u; e compara este a um valor thresholh (7°).
Se uy € maior que 7" a saida € igual a 1, contrariamente seria igual a —1.

De maneira mais simplificada, isto significa somar todos os sinais de entrada que chegam a um
neuronio levando em consideragdo o peso das conexdes envolvido em cada sinal de entrada. O sinal
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de saida do EP € encontrado aplicando-se ao somatdrio ponderado das suas entradas numa fungdo
ativacio que determinard seu valor de saida (nivel de ativacdo):

yr = f(ug) 9.2)

onde f € a funcdo de ativacdo do neurdnio k.

Esta fun¢do pode caracterizar o neurdnio em linear ou nao linear. Um modelo nao-linear simples
€ a funcdo Degrau Logico, neste caso quando o somatdrio ponderado de suas entradas atinge um
certo valor (threshold), normalmente zero, este neurdnio "dispara"ou € ativado - este modelo simples
é também conhecido como perceptron ou neurdnio bindrio.

A funcdo Sigmoide € normalmente a mais utilizada nos neurdnios ndo lineares, a sua saida é
proporcional a soma ponderada das suas entradas, e € a que mais se aproxima da funcao ativagdo de
um neurdnio real. E definida como uma funcio estritamente crescente, exemplo:

Fungao logistica:

flw) =1 9.3)

1+exp(—au)

e

fl) = ghercar 9.4)
onde a é um parametro varidvel.

Funciao Tangente Hyperbdlica, € normalmente usada em aplicacdes de modelagem e controle, definida
como:

f(u) = tanh(u) 9.5)
tanh(u) = %ﬁ:;zg (9.6)

a derivada da funcdo ativacdo f’ = 1 — f2. Os neurdnios da camada de entrada tem uma fungio
ativagao linear.

9.3 Principais Arquiteturas de RNA utilizadas para Modelagem
e Controle

Uma RN completa é organizada na forma de camadas, pode possuir n neurdnios na camada de entrada,
m neurdnios na camada seguinte e assim sucessivamente até a camada final, denominada camada de
saida. Uma rede com mais de uma camada pode ser caracterizada como uma rede multicamada.

A forma pela qual os neurdnios estdo conectados uns aos outros (fopologia ou arquitetura da
rede) causa um enorme efeito na operacao da rede neural. As duas arquiteturas de RNA que sao mais
usadas para prop6sito de modelagem e controle sdo:

1. Perceptron Multicamada.
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2. Rede de Funcdo bésica radial (RBF).

Perceptron Multicamada ou RN Feedforward Multicamada: E uma rede estatica que consiste de
uma camada de entrada, uma camada de saida e uma ou mais camadas ocultas conectadas em feed-
forward, ou seja a saida de um neurénio ndo depende nunca dos valores anteriores, 0s seus sinais se
propagam num Unico sentido e as saidas dependem somente dos sinais que estdo chegando dos out-
ros neurdnios - ndo ha lagcos neste sistema. Os nds fonte da camada de entrada da rede fornecem os
respectivos elementos do vetor de entrada, o qual constitui o sinal de entrada aplicado aos neurdnios
na segunda camada ( primeira camada oculta). O sinal de saida da segunda camada € usada como
entrada na terceira camada e assim até o final da rede. O conjunto de sinais de saida dos neurénios na
camada final (saida) da rede constitui a resposta da rede ao vetor de entrada fornecido pelo né fonte
na camada de entrada [57].

Rede de Fungdes Base Radiais (RBF). A rede consiste de uma camada oculta, um vetor de entrada
e uma camada saida. Uma das diferencas basicas com o Perceptron Multicamada estd na utilizagdo da
funcdo ativacdo pelos neur6nios da camada oculta: em muitos casos toma-se uma funcido Gaussiana:

U2

Flw) = exp(— )

onde v = ||z — /||, que é dado geralmente pela distincia euclidiana, x é o vetor de entrada e £ e O
representam o centro e a largura da func¢do radial, respectivamente.

Nas Redes Neurais Recorrentes (RNR) as saidas dos neurdnios sdo realimentados a rede, resul-
tando num sistema dindmico. Um exemplo simples desta rede € a Rede Hopfield, que no tempo
discreto pode ser representada como:

9.7)

Ty = tanh(Wxy) (9.8)

onde z;, € R" é o vetor do estado, W € R"*" € uma matriz de pesos sindptica.

9.4 Aprendizado em Redes Neurais

As redes neurais podem ainda ser classificadas pelo seu algoritmo (ou regra) de aprendizado em
supervisionado, ndo supervisionado, auto-organizadas, etc.

No método de aprendizado supervisionado, se fornece a rede pares entrada-saida casados, isto €,
para cada entrada € apresentado a saida esperada e a rede monitora a si propria corrigindo associagdes
incorretas através de um processo de realimentacao pela rede (corre¢ao dos pesos sindpticos). Ja uma
rede ndo supervisionada nao possui acesso a saida desejada, esta rede deve aprender por mecanismos
de estimulo-reacdo, compardvel a forma como as pessoas inicialmente aprendem uma linguagem:
somente pela audicdo repetida de certas palavras em momentos particulares, as pessoas aprendem a
fazer associacodes entre idéias e palavras. Neste caso ndo existe ninguém para indicar se a associa¢ao
feita esta correta.

9.4.1 O processo de aprendizado

Denomina-se algoritmo de aprendizado a um conjunto de regras bem definidas para a solucdo de
um problema de aprendizado. Existem muitos tipos de algoritmos de aprendizado especificos para
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determinados modelos de redes neurais, estes algoritmos diferem entre si principalmente pelo modo
como os pesos sdo modificados.

A rede neural baseia-se nos dados para extrair um modelo geral. Portanto, a fase de aprendizado
deve ser rigorosa e verdadeira, a fim de se evitar modelos esptirios. Todo o conhecimento de uma rede
neural estd armazenado nas sinapses, ou seja, nos pesos atribuidos as conexdes entre os neuronios.

Uma rede neural aprende modificando suas respostas conforme a entrada se modifique. Os pe-
sos sdo ajustados conforme o método de aprendizado utilizado. O valor dos pesos sindpticos varia
somente durante a etapa de treinamento da rede neural, sendo ajustados de forma a acumular mais
conhecimento que fica distribuido pelos seus pesos sindpticos, no seu emaranhado de conexdes.

Treinar uma rede neural € uma questao de ajuste de pesos, que pode ser feito tanto manualmente
quanto automaticamente, através de algoritmos computacionais.

A capacidade de aprendizado, processamento e informacao inteligente estocada numa rede neural
¢ determinada pela sua arquitetura (topologia) das conexdes da rede e pelo algoritmo de treinamento
utilizado. O comportamento de uma rede é determinado pelos pesos das suas conexdes, que sao
estabelecidos durante o processo de treinamento. As regras de aprendizado descrevem como cada
neurdnio deve interpretar a informagdo vinda dos outros neurdnios a ele conectados e assim, qual
sinal distribuir pelo restante da rede.

9.5 Desenvolvimento de Aplicacoes

Esta secdo procura ilustrar os passos necessdrios para o desenvolvimento de aplicacdes utilizando
RNA.

1. Coleta de dados e separagdo em conjuntos

Os dois primeiros passos do processo de desenvolvimento de aplicacdes com RNA sdo a coleta
de dados relativos ao problema e sua separagdo em um conjunto de treinamento € um con-
junto de testes. Esta tarefa requer uma andlise cuidadosa sobre o problema para minimizar
ambiguidades e erros nos dados. Além disso, os dados coletados devem ser significativos e
cobrir amplamente o dominio do problema; ndo devem cobrir apenas as operacdes normais ou
rotineiras, mas também as exce¢des e as condi¢des nos limites do dominio do problema.

Normalmente, os dados coletados sdo separados em duas categorias: dados de treinamento, que
serdo utilizados para o treinamento da rede e dados de teste, que serdo utilizados para verificar
seu desempenho sob condi¢des reais de utilizacdo. Além dessa divisdo, pode-se usar também
uma subdivisao do conjunto de treinamento, criando um conjunto de validacao, utilizado para
verificar a eficiéncia da rede quanto a sua capacidade de generalizagdo durante o treinamento,
e podendo ser empregado como critério de parada do treinamento.

Depois de determinados estes conjuntos, eles sdo geralmente colocados em ordem aleatdria
para prevencdo de tendéncias associadas a ordem de apresentacdo dos dados. Além disso,
pode ser necessdrio pré-processar estes dados, através de normalizacdes, escalonamentos e
conversdes de formato para torna-los mais apropriados a sua utiliza¢do na rede.

2. Configuracdo da rede

O terceiro passo € a defini¢ao da configuracao da rede, que pode ser dividido em trés etapas:
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* Selecdo do paradigma neural apropriado a aplicacdo.

* Determinacdo da topologia da rede a ser utilizada - o nimero de camadas, o ndmero de
unidades em cada camada, etc.

* Determinacdo de parametros do algoritmo de treinamento e funcdes de ativacdao. Este
passo tem um grande impacto no desempenho do sistema resultante.

Existem metodologias, “dicas” e “truques” na conducdo destas tarefas. Normalmente estas
escolhas sdo feitas de forma empirica. A definicdo da configuracdo de redes neurais é ainda
considerada uma arte, que requer grande experiéncia dos projetistas.

3. Treinamento

O quarto passo € o treinamento da rede. Nesta fase, seguindo o algoritmo de treinamento
escolhido, serdo ajustados os pesos das conexdes. E importante considerar, nesta fase, alguns
aspectos tais como a inicializa¢do da rede, o modo de treinamento e o tempo de treinamento.

Uma boa escolha dos valores iniciais dos pesos da rede pode diminuir o tempo necessario para
o treinamento. Normalmente, os valores iniciais dos pesos da rede sdo nimeros aleatérios
uniformemente distribuidos, em um intervalo definido. A escolha errada destes pesos pode
levar a uma saturagdo prematura. Nguyen e Widrow encontraram uma funcido que pode ser
utilizada para determinar valores iniciais melhores que valores puramente aleatorios.

Quanto ao modo de treinamento, na prética € mais utilizado o modo padrao devido ao menor
armazenamento de dados, além de ser menos suscetivel ao problema de minimos locais, devido
a pesquisa de natureza estocdstica que realiza. Por outro lado, no modo batch se tem uma
melhor estimativa do vetor gradiente, o que torna o treinamento mais estdvel. A eficiéncia
relativa dos dois modos de treinamento depende do problema que estad sendo tratado.

Quanto ao tempo de treinamento, varios fatores podem influenciar a sua duragdo, porém sempre
serd necessario utilizar algum critério de parada. O critério de parada do algoritmo backpropa-
gation ndo € bem definido, e geralmente € utilizado um nimero maximo de ciclos. Mas, devem
ser considerados a taxa de erro médio por ciclo, e a capacidade de generalizacdo da rede. Pode
ocorrer que em um determinado instante do treinamento a generalizacdo comece a degenerar,
causando o problema de over-training, ou seja a rede se especializa no conjunto de dados do
treinamento e perde a capacidade de generalizacgdo.

O treinamento deve ser interrompido quando a rede apresentar uma boa capacidade de gen-
eralizacdo e quando a taxa de erro for suficientemente pequena, ou seja menor que um erro
admissivel. Assim, deve-se encontrar um ponto 6timo de parada com erro minimo e capaci-
dade de generalizagdo maxima.

4. Teste

O quinto passo € o teste da rede. Durante esta fase o conjunto de teste € utilizado para determi-
nar o desempenho da rede com dados que ndo foram previamente utilizados. O desempenho da
rede, medida nesta fase, € uma boa indicacdo de seu desempenho real.

Devem ser considerados ainda outros testes como andlise do comportamento da rede utilizando
entradas especiais e andlise dos pesos atuais da rede, pois se existirem valores muito pequenos,
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as conexoes associadas podem ser consideradas insignificantes e assim serem eliminadas (prun-
ning). De modo inverso, valores substantivamente maiores que os outros poderiam indicar que
houve over-training da rede.

5. Integracdo

Finalmente, com a rede treinada e avaliada, ela pode ser integrada em um sistema do am-
biente operacional da aplicacdo. Para maior eficiéncia da solugdo, este sistema deverad con-
ter facilidades de utilizacdo como interface conveniente e facilidades de aquisi¢cdo de dados
através de planilhas eletronicas, interfaces com unidades de processamento de sinais, ou ar-
quivos padronizados. Uma boa documentagdo do sistema e o treinamento de usudrios sao
necessdarios para o sucesso do mesmo.

Além disso, o sistema deve periodicamente monitorar sua performance e fazer a manutencao
da rede quando for necessario ou indicar aos projetistas a necessidade de retreinamento. Outras
melhorias poderdao ainda ser sugeridas quando os usudrios forem se tornando mais familiares
com o sistema, estas sugestoes poderdo ser muito tteis em novas versdes ou em novos produtos.

6. Exemplo de Implementacao

Para exemplificar o desenvolvimento de uma rede neural, tomemos o cdlculo da funcio y como
a raiz quadrada de x (y = sqrt(z)). Temos, entdo dois neurdnios para a camada de entrada de
dados, um de “bias” e outro de entrada efetiva; um neur6nio para a saida e, trés neurénios na
camada oculta.

Sejam os dados, niimeros entre 1 a 100 com suas respectivas raizes quadradas. Serdo escolhidos
aleatériamente 10 nimeros para a fase de testes e os restantes para a fase de treinamento.

O aprendizado comeca com a aplicagdo de 5000 iteracdes a rede neural e em seguida é realizado
o teste, onde se compara os resultados obtidos com os valores reais. A diferenca encontrada
nesta comparagdo define o grau de ajuste que os dados obtidos pela rede neural deve sofrer, em
relac@o aos dados reais.

Outras 5000 iteragdes sao realizadas, dando segmento a fase de aprendizado, seguido de novos
testes. Se a diferenca entre os dados obtidos e os reais diminuiu, significa que o nivel de
aprendizado melhorou e que novas 5000 iteragdes serdo aplicadas a fim de se refinar a rede.
Caso contrdrio, a rede foi treinada em excesso, fazendo com que ela memorize os dados e nao
produza uma relagdo entre eles.

Comparando com uma crianca na escola, digamos que a rede neural ’decorou” a licao, e nao
2% 9

realmente “entendeu”, “assimilou”, cometendo erros em “exercicios” semelhantes aos que lhe
foram apresentados, mas de valores alterados.

Ap6s 30000 iteracdes de aprendizado, a rede neural informou o valor 5,942 para a raiz quadrada
de 36, ou seja, um erro de aproximadamente 1. Obviamente, para este caso, a rede neural ndo se
mostrou mais eficiente que uma funcao sqrt de qualquer linguagem estruturada, mas pode-se
perceber o poder de aprendizado e de exatidao de uma rede neural, se devidamente treinada.
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9.6 Redes Neurais para Identificacao e Controle

Identificacdo e controle de sistemas dinamicos sdo dreas da engenharia vastamente exploradas e com
grande potencial de aplicagdo. As técnicas convencionais (métodos cldssicos, por exemplo) sdao
baseadas principalmente na teoria de sistemas lineares. A élgebra linear e as equacdes diferenciais
lineares ordindrias sdo as ferramentas que caracterizam esse tipo de abordagem.

Porém, a aplicacdo dessas técnicas muitas vezes € limitada devido as condi¢des de ndo-linearidade
do sistema em questdo ou do ambiente no qual ele estd imerso. Para esses casos abordagens lineares
podem ndo satisfazer de maneira completa os requisitos do sistema.

Uma solucdo possivel seria o projeto ou andlise de sistemas ndo-lineares de identificacdo e con-
trole. Entretanto os métodos de projeto de sistemas ndo-lineares sdo muito especificos e, em alguns
casos, inerentes ao processo em questao.

Diante da dificuldade da modelagem e controle de tais sistemas as RNA, com sua capacidade de
modelar processos ndo-lineares complexos, passaram a ser abordadas como possivel solucido desse
tipo de problema.

Esta pesquisa busca elucidar diversos pontos associados a controle e modelagem de sistemas
utilizando redes neurais por meio da apresentacdo de referéncias a textos cientificos relacionados
com esse assunto.

Para facilitar a consulta e caracterizar melhor os temas abordados dentro dessa drea, os textos
foram agrupados em sub-items. Eles sdo:

* Modelos de redes neurais utilizadas em identificacao e controle: Um dos principais pontos que
deve ser abordado no projeto da rede neural é o modelo de rede a ser utilizado. Diversos mode-
los de RNA podem ser aplicados em problemas de identifica¢do e controle de sistemas dinami-
cos. Os textos citados neste sub-item apresentam alguns exemplos de utilizagdo de modelos
de redes tradicionais, como as MLP (multilayer perceptron), redes RBF (radial basis function)
e redes de Hopfield. Além destes modelos tradicionais, alguns modelos propostos recente-
mente, como as redes CPBUM (Chebyshev Polynomials Based Unified Model), também foram
utilizados no problema de identifica¢do e controle.

* Comparacdes com técnicas convencionais de Identificacao e controle: Uma das maneiras de se
ter uma maior clareza sobre a eficiéncia da utilizagdo de redes neurais € compard-las com
outros tipos de ferramentas que apresentam finalidades comuns. Por exemplo, é possivel fazer
comparagdes de redes neurais (RBF e TDNN) com o controlador do tipo PID. Em [92] é feito
um apanhado sobre a convergéncia de identificac@o de sistemas sobre redes neurais.

* Algoritmos de treinamento: Apds a definicio do modelo de rede utilizado para identificacdao
e controle de sistemas, € necessario propor um algoritmo de treinamento para a rede neural.
Os textos citados neste sub-item sugerem o paradigma de treinamento supervisionado, em que
dados reais da planta a ser modelada ou controlada sdo fornecidos a rede de modo que o ma-
peamento nao-linear possa ser realizado. Alguns textos sugerem uma variagdo do algoritmo
tradicional de backpropagation, chamado de backpropagation dindmico. Uma técnica de apren-
dizado denominada aprendizado ativo também ¢é abordada. Neste tipo de aprendizado, a rede
tem a capacidade de selecionar seus proprios dados de treinamento.
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* Aplicagdes: Assim como todos os métodos de controle e identificacdo cldssicos, o objetivo
final para as redes neurais nessas dreas sdo as aplicacdes. Foram encontrados diversos arti-
gos tratando de aplicacdes possiveis para controle e identificagio. E possivel observar pela
leitura dos textos que o principal enfoque para as aplica¢des estd relacionada com sistemas
nao-lineares. Isso ocorre devido a dificuldade de manipulagdo com esses sistemas por meio de
ferramentas cléssicas e, decorrente disso, ao forte atrativo oferecido pelas redes neurais para
esse tipo de sistema.

* Configuragdes de controle e identificagdo: Uma das condi¢Oes para que seja possivel efetuar de
maneira consistente o controle ou a identificacdo de um sistema € a correta inser¢do do sistema
de controle ou de identificacdo ao sistema. A partir do momento que um sistema se insere e
outro € gerado, na verdade um terceiro sistema. No caso de identificacio passiva € interessante
que o elemento identificador ndo interfira no sistema, se posicionando de maneira a nao alterar
o estado do sistema. Entretanto os métodos de identificagdo on-line e os sistemas de controle
tém como principal intengdo a interferéncia no sistema. Conforme o esperado, para cada tipo
de atribuicdo a que se presta o sistema deve ser adota uma configuracdo especifica. Todos
os artigos referenciados tratam desse assunto indicando configura¢des possiveis para diversos
tipos de sistemas.

* Técnicas de projeto de controladores neurais: Os textos citados neste sub-item tém por objetivo
introduzir metodologias de andlise e projeto de sistemas de controle nao-lineares utilizando
redes neurais artificiais, utilizando conceitos s6lidos de engenharia de controle e estabelecendo
conexodes entre redes neurais e teoria de controle.

As RNA possuem muitas propriedades desejadas que os tornam adequadas para controle in-
teligente, a seguir serdo numeradas algumas delas:

1. Elas aprendem por experiéncia e ndo por modelagem ou programacao.

2. Elas possuem a habilidade de generalizar, isto €, mapear entradas similares para saidas simi-
lares.

3. Elas podem formar arbitrariamente mapeamentos nao-lineares continuos.

4. Elas tem arquitetura que sao distribuidas, inerentemente paralelas e potencialmente em tempo
real.

Para controle neuro fuzzy propriedades adicionais sdo necessarias e serdo apresentadas a seguir:

5. Estabilidade temporal, a habilidade de absorver nova informacao (plasticidade), reter conheci-
mento (ou regras) previamente codificada através da rede ou na base de regras (estabilidade).

6. Adaptacdo em tempo real para variacdes paramétricas, isto €, aprendizado.

7. Provada as condic¢des de convergéncia do aprendizado para otimizagdo global e local.



